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7.1 Introdução 

A previsão de produção e da necessidade de embalamento no início da 

campanha agrícola são muitos importantes para os produtores agrícolas e de 

embalagens. A previsão possibilita o planeamento da colheita, o espaço de 

trabalho, o armazenamento, apresentando outros benefícios adicionais. 

As redes neuronais artificiais convolucionais (CNNs) têm contribuído 

grandemente para o progresso da deteção e classificação de objetos. (Sa et al., 

2016) propuseram a utilização da rede Faster R-CNN com o objetivo de detetar 

pimento, melão, maçã, abacate, manga, morango e laranja. O presente estudo 

baseia-se neste estudo científico como base de trabalho. Dada a inexistência 

de estudos científicos com pêssegos, este artigo apresenta os resultados de 

deteção de pêssegos aplicando o método de deteção de objetos Faster R-CNN 

(Assunção et al., 2022). 
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7.2 Materiais e métodos 

7.2.1 Modelo de deteção de frutos 

No modelo Faster R-CNN, as saídas das camadas de convolução são 

denominadas de “mapas de características”. Numa segunda fase, utiliza-se a 

última camada de convolução como entrada de “Rede de proposta de regiões”, 

no qual produzem as regiões de interesses (ROIs-Region Of Interest) que contém 

os possíveis objetos. Essas ROIs são utilizadas na última fase do modelo de 

deteção para classificação dos objetos, bem como para um possível ajuste de 

posição do enquadramento da deteção do objeto na imagem de entrada. A 

Figura 7.1 mostra um esquema simplificado do método Faster R-CNN no contexto 

de deteção de pêssegos. 
 

 
Figura 7.1 – Esquema simplificado do método Faster R-CNN no contexto de deteção 
de pêssegos. 

7.2.2 Base de Dados 

Uma base de dados de imagens foi construída com imagens de pomares de 

pessegueiros localizados na região da Beira Interior (Portugal), mais 

especificamente no Ferro, Orjais e Soalheira. Foi utilizada uma câmara Eken 

H9R para capturar as imagens. As imagens foram dimensionadas para um 

tamanho de 2736x1824. Para treino do modelo foram utilizadas 200 imagens de 

pessegueiros com canais RGB e 40 para teste. Para avaliar o desempenho de 

deteção foi utilizado a métrica AP (Average Precision). 
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7.3 Resultados e discussão 

Nesse trabalho foi utilizada a métrica AP para avaliar a deteção dos pêssegos. 

Foi considerado como deteção o valor de IoU de 0,5, conforme o utilizado na 

maioria dos trabalhos de deteção de objetos. O valor de AP foi calculado (com 

IoU = 0,5). A seguir apresenta-se os resultados obtidos das deteções realizadas 

em imagens provenientes do mesmo pomar onde o modelo foi treinado, bem 

como em diferentes pomares com o objetivo de avaliar a capacidade de 

generalização do modelo. 

7.3.1 Resultado do teste realizado em imagens do mesmo 
pomar onde o modelo foi treinado 

Para este caso de estudo a precisão alcançada pelo modelo foi de 90% AP. As 

Figura 7.2 e Figura 7.3 mostram os resultados visuais. 

 

 
Figura 7.2 – Exemplo (1) de resultado de deteção de frutos de pêssegos em imagem 
do mesmo pomar onde o modelo foi treinado. 
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Figura 7.3 – Exemplo (2) de resultado de deteção de frutos de pêssegos em imagem 
do mesmo pomar onde o modelo foi treinado. 

7.3.2 Resultado do teste realizado em imagens de 
diferentes pomares onde o modelo foi treinado 

Os seguintes resultados e discussão têm como objetivo mostrar a avaliação do 
modelo em um pomar diferente, com muitas variações em comparação com o 

pomar em que o modelo foi treinado, e visa avaliar com mais rigor a capacidade 
de generalização do modelo. O teste foi realizado em sete imagens com 91 
frutos de pêssego e resultou numa precisão de 77% AP. 

7.3.2.1 Primeiro caso de teste 

A Figura 7.4 mostra a primeira imagem de teste. A peculiaridade desta imagem 

é a iluminação, em que a luz é muito refletida nas folhas. A cor da fruta também 

é avermelhada. Essas características são completamente diferentes das 

imagens encontradas no conjunto de dados de treino. Como pode ser visto nas 

Figura 7.5 o modelo detetou bem os frutos sem muita oclusão e agrupados, mas 

falha em detetar alguns frutos muito oclusos. Nesta imagem, o modelo falha apenas 
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no caso mais difícil de deteção (muito ocluso). Para melhorar a precisão do modelo, 

as amostras deste pomar precisam ser incluídas no conjunto de dados de treino. 

 

 
Figura 7.4 - Imagem de teste (1). Os retângulos representam os locais onde espera-se 
que o modelo detete frutos. 

 

 
Figura 7.5 - Imagem de teste (1). Os retângulos representam os locais onde espera-
se que o modelo detete frutos. 
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7.3.2.2 Segundo caso de teste 

A Figura 7.6 e 7.7 mostram as imagens do segundo teste, observando-se que a 

iluminação não é boa pelo que não ajuda a distinguir frutos de folhas. Também, existem 

vários pequenos frutos.  

 
Figura 7.6 – Imagem de teste (2). Os retângulos representam os locais onde espera-se 
que o modelo detete frutos. 

 

 
Figura 7.7 - Resultado da deteção (2). Os retângulos são as corretas deteções pelo 
modelo. Os círculos vermelhos são falas, ou seja, deteções perdidas. 
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7.3.2.3 Terceiro caso de teste 

A Figura 7.8 e 7.9 mostram as imagens do terceiro teste, observando-se que as 
folhas são amarelas, o que pode confundir o modelo pois os frutos são também 

amarelos. Contudo na Figura 7.9 pode verificar-se o excelente resultado da deteção. 

 
Figura 7.8 - Imagem de teste (3). Os retângulos representam os locais onde espera-se 
que o modelo detete frutos. 

 
Figura 7.9 - Resultado da deteção (3). Os retângulos são as corretas deteções pelo 
modelo. Os círculos vermelhos são falas, ou seja, deteções perdidas. 



 

103 
 

O modelo lida bem com folhas amarelas, inferindo-se que, o que poderia afetar 

a precisão do modelo, não se verificou. Há apenas uma deteção falsa para 

folhas amarelas, uma para fruto ocluso e duas para frutos pequenos. 

7.3.3 Resultado do algoritmo de deteção aplicado a 

contagem de frutos 

O algoritmo de deteção foi aplicado para realizar contagem de frutos presentes 
em um vídeo capturado em um pomar de pessegueiro. A Figura 7.10 apresenta 
o resultado visual de um “frame” do vídeo. 

 

 
Figura 7.10 - Exemplo de resultado da aplicação do algoritmo de deteção de frutos 
para contagem de frutos em vídeo. 

7.4 Considerações finais 

Os resultados preliminares para deteção de pêssegos utilizando o modelo de 

deteção de objetos Faster R-CNN mostraram um desempenho relativamente 

bom, inclusive para frutos agrupados e oclusos. Alem disso, o modelo mostrou 

uma boa capacidade de generalização por detetar, com boa precisão, frutos de 
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pomares diferentes. Uma possível alternativa para melhorar o resultado de 

deteção dos pêssegos apresentado nesse trabalho, seria o aumento da 

quantidade de imagens de treino e também definir um melhor limite na oclusão 

dos frutos. Os resultados mostraram um grande potencial da aplicação do 

modelo Faster R-CNN para deteção de pêssegos, com o objetivo de 

implementar um sistema de estimação de produção em pomares. A metodologia 

utilizada para a deteção de frutos também pode ser estendida para aplicação 

de controlo de doenças. 
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