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RESUMO 

 

A visão artificial por meio de metodologias computacionais pode ser utilizada para classificar 

as frutas com eficiência e segurança durante a pós-colheita. O Brasil é um dos principais 

produtores de mamão (Carica papaya L.), sendo que a classificação desta fruta durante a pós-

colheita é feita principalmente por triagem manual. Este estudo teve como objetivo desenvolver 

uma metodologia computacional, não destrutiva por meio de análise de imagens para classificar 

o mamão (Carica papaya L.) com base no seu estado de maturação  tendo em conta a cor da 

pele, volume e massa. Primeiramente, os mamões foram classificados visualmente de acordo 

com a cor da pele, o volume e a massa foram determinados experimentalmente. Na sequência, 

as imagens dos mamões foram adquiridas utilizando uma câmera digital para posterior 

processamento. Os mamões foram classificados de acordo com o estado de maturação, volume 

e massa, utilizando metodologias computacionais, nas quais inicialmente foi realizada a 

conversão do espaço de cor RGB para HSV e CIElab, a fim de identificar a fruta na imagem e 

fazer estimativas das diferentes parâmetros. Os resultados obtidos experimentalmente foram 

comparados com os obtidos computacionalmente. A predição do estágio de maturação teve uma 

estimativa global de 95% em relação aos dados experimentais. Paralelamente, o volume e a 

massa estimadas não diferiram estatisticamente dos valores experimentais, no entanto, a 

classificação baseada no tamanho (pequeno, médio e grande) apresentou uma melhor estimativa 

com os valores de volume estimados (C (%) = 90,5) em relação à estimativa global da massa 

(C (%) = 77,9) calculada a partir da densidade média (̅ߩ). E por fim, foi possível melhorar a 

estimativa do cálculo da massa através do uso de regressões lineares. Através da relação linear 

da densidade com a altura e volume estimado, foi possível melhorar a estimativa global de 

classificação de 77,9% para 81,6% e 85,2%, respectivamente. A partir dos resultados obtidos 

pode-se concluir que o código computacional poder ser utilizado para classificar mamões com 

diferentes graus de maturação e tamanhos durante a pós-colheita. Além disso, está pesquisa 

reporta pela primeira vez informações sobre a classificação do mamão em relação ao volume e 

massa utilizando uma metodologia de visão computacional para controle da pós-colheita. 

 

 

Palavras-chave: Colorimetria, simulação, frutas, pós-colheita. 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

Artificial vision through computational methodologies can be used to classify the fruits 

efficiently and safely during post-harvest. Brazil is one of the main producers of papaya (Carica 

papaya L.) and the classification of this fruit during post-harvest is mainly done by manual 

sorting. This study aimed to develop a computational, non-destructive methodology through 

image analysis to classify papaya (Carica papaya L.) based on its state of maturation, taking 

into account skin color, volume and mass. First, papayas were visually classified according to 

skin color and volume and mass were determined experimentally. Subsequently, the papaya 

images were acquired using a digital camera for further processing. The papayas were classified 

according to the state of maturation, volume and mass, using computational methodologies, in 

which initially the conversion of the RGB color space to HSV and CIElab was performed, in 

order to identify the fruit in the image and make estimates of the different parameters. The 

results obtained experimentally were compared with those obtained computationally. The 

prediction of the maturation stage had an overall estimate of 95% in relation to the experimental 

data. In parallel, the estimated volume and mass did not differ statistically from the 

experimental values, however, the classification based on size (small, medium, and large) 

presented a better estimate with the estimated volume values (C (%) = 90.5) in relation to the 

global estimate of the mass (C (%) = 77.9) calculated from the average density (̅ߩ). Finally, it 

was possible to improve the estimation of the mass calculation through the use of linear 

regressions. Through the linear relationship of density with estimated height and volume, it was 

possible to improve the global classification estimate from 77.9% to 81.6% and 85.2%, 

respectively. From the results obtained, it can be concluded that the computer code can be used 

to classify papayas with different degrees of maturation and sizes during post-harvest. In 

addition, this research reports for the first time information on papaya classification in relation 

to volume and mass using a computer vision methodology for post-harvest control. 

 

Keywords: Colorimetry, simulation, fruits, post-harvest. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Atualmente, a classificação pós-colheita de muitas frutas é feita por triagem manual 

onde alguns fatores como tamanho, volume, cor e defeitos visuais são usados por pessoas 

treinadas para classificar as frutas (BOZOKALFA & KILIC, 2010; COSTA et al., 2011; DANG 

et al., 2010). A triagem manual é uma atividade dispendiosa e demorada, além disso, as frutas 

são frequentemente danificados e contaminados durante esse tipo de classificação (DANG et 

al., 2010). Essa limitação pode levar a erros de interpretação na classificação de vegetais antes 

do processamento industrial. Assim, a visão artificial em conjunto com a inteligência artificial 

são uma alternativa para garantir decisões mais eficientes na área de pós-colheita (Figura 1). 

A visão artificial em conjunto com a inteligência artificial surge como uma alternativa 

aos métodos tradicionais de classificação, para medir ou estimar parâmetros, o que pode 

garantir objetividade, praticidade, rapidez, eficiência, baixo custo e segurança no processo de 

classificação das frutas. No campo da agricultura, o número de estudos relacionados ao 

processamento de imagens e sistemas de visão computacional tem crescido rapidamente, sendo 

uma importante ferramenta para classificação de frutas na colheita e pós-colheita (ALKREEM 

& KARIM, 2021; ALOSAIMI et al., 2021; ANANTHANARAYANA et al., 2020; BIFFI et al., 

2021). Em geral, a visão computacional tem sido utilizada por meio de diferentes linguagens 

de programação como C ++, Java, Matlab, Python, entre outras. A linguagem de programação 

Python apresenta algumas vantagens quando comparada com outros tipos de programação, pois 

é uma linguagem de programação multiplataforma, portanto é compatível com Windows, iOS 

e Linux e é um tipo de código-fonte livre para uso em pesquisas (Chen et al., 2021). 

Na literatura, diversas linguagens de programação têm sido desenvolvidas usando 

visão artificial para classificar e calcular parâmetros de frutas como estágio de maturação, 

volume e massa em morango, cereja, tomate, pepino e manga, durante sua pós-colheita em 

escala laboratorial e industrial (CONSTANTE PRÓCEL & GORDÓN GARCÉS, 2015; 

PANDEY et al., 2014; POUPEAU et al., 2003; VAN ECK et al., 1998; VILLASEÑOR-

AGUILAR et al., 2019). A integração quantitativa para classificação e estimativa de parâmetros 

de frutas é uma tarefa que envolve modelagem física e fisiológica, pois envolve o cálculo de 

dimensões e estágio de maturação. O interesse na modelagem matemática em dimensões e 

alteração na qualidade durante o amadurecimento das frutas tem aumentado, pois estes são cada 

vez mais utilizados na programação, o que tem permitido otimizar processos, fazendo grandes 
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avanços na classificação automática de objetos (WEGEHENKEL & MIRSCHEL, 2006). É 

possível, por meio da simulação, avaliar a qualidade das frutas para identificar pontos críticos 

durante o manejo pós-colheita e ajustar ou melhorar a tomada de decisões relacionadas às datas 

de colheita e comercialização do produto (VAZQUEZ-CRUZ et al., 2010). Porém, várias frutas 

ainda são classificadas por triagem manual (SILVA & ABUD, 2017), é o caso do mamão 

(Carica papaya L.), uma fruta climatérica amplamente cultivada em regiões tropicais e 

subtropicais devido ao seu alto valor nutricional e atratividade sensorial características. O Brasil 

é o segundo maior produtor e exportador mundial de mamão, alcançando um total de 1.113.614 

tom 2019 (FAOSTAT, 2019). Apesar da alta produção e renda gerada pelo mamão no Brasil, 

ocorre grande perda pós-colheita desse fruta devido à triagem manual (PIGOZZI ET al., 2021). 

Pesquisas já foram realizadas com o objetivo de melhorar os rendimentos nas fases de pós-

colheita do mamão (BEHERA et al., 2021), incluindo pesquisas realizadas no Brasil (PEREIRA 

et al., 2018). 

Na literatura consultada, não foi encontrado nenhum estudo no qual tenha sido 

desenvolvido um algoritmo computacional para classificar os mamões durante a pós-colheita 

de acordo com a estimação massa e o volume. 

 

Figura 1 - Diagrama conceitual integrando visão de máquina, inteligência artificial e pós-

colheita. 

 
Fonte: O autor. 
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1.1 OBJETIVOS 

 

1.1.1 Objetivo geral 

Desenvolver uma metodologia computacional, não destrutiva por meio de análise de 

imagens para classificar o mamão (Carica papaya L.) com base na cor da pele, volume e massa. 

 

1.1.2 Objetivos específicos 

Classificar os mamões de acordo com o seu estágio de maturação utilizando o espaço 

de cores HSV e CIElab. 

Estimar o volume e a massa usando métodos matemáticos e classificar os mamões de 

acordo com suas magnitudes. 

Otimizar o cálculo da massa usando regressões lineares. 
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2 ESTADO DA ARTE 

 

Atualmente, a humanidade está presenciando o início da Quarta Revolução Industrial, 

ou comumente chamada de Indústria 4.0. Essa revolução é marcada pelo surgimento de novas 

tecnologias como robótica, inteligência artificial, tecnologias cognitivas e  nanotecnologia e 

Internet of Things, entre outras. A inteligência artificial (IA) está cada vez mais ligada ao 

trabalho diário, aos nossos costumes e ao nosso discurso diário, aderindo cada vez mais à 

cultura de cada uma das regiões do mundo, isto devido às grandes vantagens que nos trouxe, 

dentre elas, a redução de etapas e a facilidade de atingir uma meta. Os avanços tecnológicos no 

campo da IA e visão artificial prometem mudar a forma como organizamos o trabalho 

(ØSTERLUND et al., 2021). No entanto, a integração da IA no ambiente de trabalho continua 

sendo um desafio em aberto, já que se trata de uma área em constante crescimento. 

 

 

2.1 INTELIGÊNCIA E VISÃO ARTIFICIAL NO MUNDO 

 

Pelas vantagens que a inteligência artificial traz, o mundo tem optado nos últimos anos 

por fazer maiores investimentos nesse tipo de tecnologia, que tem gerado um aumento 

exponencial nas pesquisas e avanços científicos nos últimos 30 anos. As primeiras pesquisas 

relacionadas à visão artificial surgiram na década de 1950 e, desde então, grandes avanços e 

descobertas foram feitos (DE FRÍAS, 2019).  

O Fórum Econômico Mundial estima que os gastos globais com inteligência artificial 

ficarão em US$ 52 bilhões no próximo triênio. Segundo relatório de 2017 da Accenture, estima-

se que a inteligência artificial tem potencial para dobrar as taxas de crescimento dos países. O 

relatório também destacou que até 2035 haverá um crescimento significativo em 16 setores, 

entre os quais informação e comunicação, manufatura, serviços financeiros, transporte, 

alimentação e saúde (ACCENTURE, 2020). 

Até o ano de 2021, os EUA lideram em implementação de IA e visão artificial, com 

40% das empresas de inteligência artificial presentes no país e com mais de 16 agências 

governamentais que apoiam financeira e politicamente essas empresas. A China se posiciona 

em segundo lugar, com 11% das empresas ligadas ao tema e prevê que até 2030 será a líder 

mundial em IA e visão artificial. Israel, Reino Unido e Canadá estão em terceiro, quarto e quinto 
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lugares com 11%, 7% e 3,8%, respectivamente, de participação no mercado de IA e visão 

artificial. O Brasil é o único país da América Latina que aparece no ranking, localizado na 17ª 

posição (RESET, 2020) Segundo estudos da consultoria FrontierView, encomendada pela 

Microsoft, o produto interno bruto do Brasil poderia crescer até 4,2% se os modelos de 

inteligência artificial fossem adotados massivamente, obtendo um aumento de 1,8% em um 

cenário mais conservador. A consultoria de inteligência de mercado IDC viu um aumento nos 

projetos de IA nas empresas. Um gasto de 464 milhões de dólares – na faixa de 2,4 bilhões de 

reais – foi projetado no Brasil com essa área em 2021. 

Os tipos de aplicativos de IA e visão artificial variam de acordo com as tecnologias 

usadas. Entre as aplicações mais estudadas e utilizadas estão os tipos de Machine Learning, 

Processamento de Linguagem Natural (PNL) (Puerta-Díaz et al., 2021).  

De acordo com a base de dados SCOPUS, desde 2000 tem-se observado um 

crescimento exponencial na produção de artigos relacionados com IA e visão artificial, 

mostrando a relevância destes temas nos últimos anos (Figura 2a). Os EUA é o país que mais 

pesquisas tem realizado, com quase 7 mil artigos científicos publicados desde 1990, seguidos 

da China, Reino Unido, Alemanha e Índia (Figura 2b). De acordo com o Nature Index, as 

universidades que se destacam na pesquisa de IA são Harvard University, Stanford University, 

Massachusetts Institute of Technology, Oxford University e Cambridge University, com 937, 

629, 620, 495 e 485 artigos publicados, respectivamente, de 2015 a 2019 (NATURE INDEX, 

2020). Entre as aplicações utilizadas para a visão artificial está o processamento de imagens, 

que permite, por exemplo, a classificação de objetos como vegetais, frequentemente realizados 

na indústria de alimentos (BHARGAVA & BANSAL, 2021A; HASSAN & NASHAT, 2019). 

Nos últimos anos, diversas pesquisas têm sido realizadas para implementar ou melhorar 

sistemas de classificação de vegetais, que podem ser baseados em tamanho, volume, massa, 

estágio de maturação, etc. (Tabela 1). Estas pesquisas têm sido feitas com mais frequência em 

tomates, laranjas e mangas, utilizando linguagens de programação MATLAB, Python e C ++. 
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Figura 2 - Resultados da quantidade de artigos publicados com as palavras-chave “artificial 
intelligence” e “vision artificial” (a) e os países que mais reportam publicações nesta área. 

 

 
Fonte: Adaptado da SCOPUS. 

 

A inserção da inteligência artificial em diversas áreas tem promovido a diminuição de 

alguns tipos de emprego na área de manufatura. No entanto, os avanços da tecnologia com a IA 

têm promovido a criação de novos tipos de empregos em profissões que ainda não existem ou 

surgiram recentemente (EUROPEAN COMMISSION, 2021). 
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Tabela 1 - Pesquisas realizadas para a medição  e predição de parâmetros em vegetais nos 
últimos 5 anos. 

Vegetais Software/Linguage
m de programação 

Parâmetro de 
medição Autor 

Maracujá  C++ Massa e volume BONILLA et al., 
2017 

Kiwi Não especificado 

Comprimento, 
diâmetro máximo do 
equatorial 
seção, área projetada e 
volume 

FU et al., 2016 

Cenoura e pepino MATLAB R2019a  Tamanho, massa e 
volume 

HUYNH et al., 
2020 

Manga G-language  Forma, volume e 
massa 

IBRAHIM et al., 
2016 

Batata, limão e tomate Matlab 2018a  Volume e massa JANA et al., 2020 
Laranja Bam, Laranja 
Khooni, 
e Laranja Thompson  

MATLAB R2009b Massa JAVADIKIA et 
al., 2017 

Tomate Python Tamanho DE LUNA et al., 
2019 

Tomate cereja  MATLAB R2019a  Volume e massa NYALALA et al., 
2019 

Manga MATLAB 2012b Massa UTAI et al., 2019 

Cantalupo Golden 
Apollo Python Previsão de maturação AHMAD, 2017 

Maçã e manga MATLAB Presença de defeitos ALI & THAI, 
2017 

Tomate MATLAB Defeitos e estágio de 
maturação 

ARAKERI & 
LAKSHMANA, 
2016 

Mamão MATLAB 2019a Previsão de maturação BEHERA et al., 
2021 

Maçã ImageJ v. 1.47  Previsão de maturação 
CÁRDENAS-
PÉREZ et al., 
2017 

Groselha do cabo Não especificado Previsão de maturação CASTRO et al., 
2019 

Tomate MATLAB Previsão de maturação GARCIA et al., 
2019 

Tomate Não especificado Defeitos e estagio de 
maturação IRERI et al., 2019 

Grape Não especificado Previsão de maturação KANGUNE et al., 
2019 

Fonte: O autor. 
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2.2 INTELIGÊNCIA E VISÃO ARTIFICIAL NA AMÉRICA LATINA 

 

Atualmente, 17% da população mundial carece dos benefícios oferecidos pela 

Segunda Revolução Industrial (eletricidade), E mais da metade da população mundial ainda 

não tem uma conexão de internet de boa qualidade (CORVALÁN, 2018). A falta de 

conectividade predomina em grande parte dos países latino-americanos, pois aproximadamente 

70% da população, em média, tem acesso à internet (C MINDS, 2020). A Comissão Econômica 

para a América Latina e o Caribe informou que a tecnologia pode ser até 10 vezes menor nas 

áreas rurais em comparação com as áreas urbanas (C MINDS, 2020). 

O atraso no progresso nos países do terceiro mundo é geralmente causado pela 

necessidade de enfrentar desafios básicos, como o acesso à água ou a outros serviços essenciais. 

Isso cria a necessidade de priorizar outros projetos do governo antes de tomar iniciativas para 

outros, como a IA e/ou visão artificial (CORVALÁN, 2018). No entanto, esse tipo de situação 

não impediu que os países latino-americanos continuassem avançando na transição para as 

novas tecnologias. 

Os países latino-americanos atualmente possuem uma estratégia de avanço digital. 

Uruguai e Colômbia já desenvolveram suas estratégias nacionais de IA, enquanto Brasil e Chile 

estão em planejamento, e México e Argentina têm feito esforços significativos para incluir em 

seus ecossistemas desenvolvimentos em inteligência artificial que ainda não foram 

consolidados. Aproximadamente 75% das melhores universidades da América Latina possuem 

centros de pesquisa e desenvolvimento de sistemas automatizados (C MINDS, 2020).  

A América Latina, assim como o restante dos continentes, teve um crescimento 

exponencial na produção de artigos científicos relacionados à visão artificial, em que o Brasil 

se destacou em primeiro lugar com o maior volume de artigos produzidos desde 1990, seguido 

por México, Colômbia, Equador e Chile (Figura 3), demonstrando a importância deste tema 

para a automação de processos. Segundo a base de dados SCOPUS, a visão artificial tem sido 

pouco estudada na América Latina para ser implementada na área de classificação de vegetais, 

representando aproximadamente 3% da produção científica em inteligência artificial. Portanto, 

trata-se de um incentivo para reforçar a IA aplicada a vegetais, já que a América Latina é o 

continente com maior produção e diversidade em vegetais (ECLAC, 2014). 
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Figura 3 - Países com as maiores publicações relacionadas à visão artificial. 
 

 
Fonte: Adaptado da SCOPUS. 

 

2.3INTELIGÊNCIA E VISÃO ARTIFICIAL NO BRASIL 

 

O Índice de Adoção Digital 2019 do Banco Mundial classificou o Brasil em 12º lugar 

entre os países da América Latina e 43º em 180 países em todo o mundo. No entanto, em termos 

de utilização das Tecnologias da informação e comunicação (TICs), o Brasil ocupa a sexta 

posição entre os países latino-americanos e a 72ª entre 129 países no mundo, segundo o Índice 

de Prontidão de Redes do Fórum Econômico Mundial (C MINDS, 2020). 

Em 2017, foi relatado que o Brasil atingiu 69% de acessibilidade à internet em sua 

população (UNESCO, 2019). O crescimento da concentração para 68% da população em áreas 

urbanas tem sido um dos fatores que tem facilitado o aumento do acesso à internet nos últimos 

anos (C MINDS, 2020). O governo nacional ofereceu incentivos na forma de concursos e 

prêmios para motivar este setor. Isso tem permitido o surgimento de empresas movidas pela 

inteligência artificial e visão artificial, principalmente nos setores de FinTech e AgroTech, cada 

vez mais importantes internacionalmente. Os incentivos do governo brasileiro para aumentar a 

conectividade promoverão maiores benefícios da revolução da indústria de quarta geração 

(digitalização) (C MINDS, 2020). 
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O Brasil possui renomados centros regionais de pesquisa e educação, que têm 

promovido o desenvolvimento e a inovação em áreas relacionadas à IA e visão artificial. O país 

possui universidades de prestígio que oferecem programas de IA, como a Universidade Federal 

de Minas Gerais (UFMG). Esta universidade tem sido uma importante entidade para o 

crescimento e desenvolvimento da IA a nível nacional e tem contribuído para projetos 

importantes. A Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) possui um conceituado 

laboratório de pesquisas em IA que também tem possibilitado a realização de projetos 

relevantes (C MINDS, 2020). 

Levando em consideração que o Brasil é o segundo maior exportador de frutas do 

mundo com uma participação de 10% (FAO, 2019b), seria de grande benefício investir em IA 

com foco em visão artificial para melhorar a qualidade de seleção e processamento de vegetais, 

o que poderia promover um maior investimento estrangeiro. 

 

3 MARCO TEÓRICO 

 

3.1 MAMÃO (CARICA PAPAYA L.) 

 

A fruta do mamão é uma baga ovóide, cuja forma varia de quase esférica a oblonga ou 

periférica. Possui uma cavidade cujo tamanho pode ser menor ou maior que a metade do 

diâmetro da fruta. Esta cavidade contém as sementes que podem ser muito numerosas ou 

praticamente inexistentes. A fruta madura contém cerca de 85% de água, 10 a 13% de açúcares, 

0,6% de proteína, é rica em vitamina A e contém quantidades adequadas de vitaminas B1, B2 

e C (FAO, 2007). A pele é fina e lisa, protegendo uma polpa com 2,5 cm a 5 cm de espessura e 

de coloração que pode variar de verde a amarela (Figura 4). Esta figura mostra cinco estágios 

de maturação de acordo com o estudo realizado por OLIVEIRA et al., (2015), iniciando com a 

dominância do verde ao amarelo no estádio final no caso do mamão ‘Goldem’. O mamão 

‘Goldem’ também foi caracterizado em diferentes estágios de maturação, variando de 5 a 8 

estágios (FABI et al., 2010; PEIXOTO, 2008; REIS NETO, 2006). Embora esta fruta se 

caracterize em vários estágios de maturação, geralmente não é necessário realizar um processo 

de classificação com mais de três estágios em uma indústria (verde, semi-maduro e maduro), 

pois isso depende apenas de sua continuidade no linha de processo para processamento ou 

distribuição ao consumidor. 
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Figura 4 - Aspecto visual do mamão ‘Goldem’ representativo em cada estágio de maturação. 
E1: pele verde sem listra amarela; E2: fruta com 25% da pele amarela e o restante com 

coloração verde claro; E3: fruta até 50% da superfície amarela envolvida pela coloração verde 
claro; E4: fruta com 50% a 75% da superfície da pele amarela; E5: fruta com 76 a 100% da 

superfície amarela, somente a extremidade do pedúnculo é verde. 

  
Fonte: OLVIEIRA et al. (2015). 

 

A qualidade do mamão depende de seu estado de saúde e de sua aparência geral. A 

fruta não deve conter danos e defeitos questionáveis do ponto de vista comercial e sanitário. 

Sua maturação deve ser tal que possa ser comercializada em um prazo razoável e que atenda às 

necessidades do consumidor (FAO, 2007). Além disso, os parâmetros que descrevem o 

tamanho também são um fator de qualidade, que pode ser descrito em termos de volume e 

massa, uma vez que a aceitação dessa fruta dependerá das exigências do comprador. Além do 

volume e da massa, existem outros tipos de caracterizações organolépticas do mamão que 

podem descrever sua qualidade, como textura, sabor e cheiro, e estes são fatores críticos, pois 

podem ser correlacionados com o estado de saúde e maturação do mamão dessa fruta.  

As variações dessas características dependem em grande parte do processo de 

amadurecimento que pode ser descrito pelo processo de produção de etileno em mamão. O 

mamão tem alto índice de produção de etileno e aumento da taxa respiratória após a colheita, o 

que o agrupa no tipo de fruta climatérica (BRON et al., 2006). Esse processo permite o 

amadurecimento da fruta, causando alterações em suas características, promovendo alterações 

tanto na cor da pele quanto em sua composição nutricional (FABI & DO PRADO, 2019; 

MELO, 2019). A cor característica da pele e da polpa do mamão maduro (amarelo ou 
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laranja/vermelho) deve-se aos diferentes tipos de carotenoides. Em geral, as variedades 

laranja/vermelha possuem quantidades relativamente altas de licopeno, que é um composto 

central no metabolismo dos carotenoides durante o amadurecimento do mamão e é responsável 

pela cor vermelha não apenas no mamão (BARRETO et al., 2011), mas também no tomate 

(ARIAS et al., 2000), goiabas (ROJAS-GARBANZO et al., 2017) e melancias (PERKINS-

VEAZIE et al., 2006). A maioria dos mais de 600 carotenoides naturais (SIGURDSON et al., 

2017) são originários da via do metileritritol 4-fosfato (MEP). Para cultivares de mamão 

'Golden', all-trans-licopeno foi o principal carotenoide em estágios iniciais e all-trans-β-

criptoxantina foi o principal carotenoide em frutas maduros (MARTINS et al., 2016). A ciência 

e a tecnologia baseadas nas características organolépticas do mamão tem permitido amplo 

conhecimento em seu manejo no Brasil, atendendo padrões de qualidade desde a colheita até o 

consumo, o que tem permitido a internacionalização deste produto. 

Nos últimos 50 anos, a produção mundial de mamão cresceu significativamente, tanto 

em termos de rendimento como de volumes de produção. O mamão geralmente é consumido 

fresco e é produzido principalmente na América do Sul e na Ásia. Aproximadamente, 37% do 

mamão produzido no mundo é fornecido pela América (FUENTES & SANTAMARÍA, 2014). 

Brasil e México pertencem aos 5 maiores exportadores de mamão. A exportação da fruta in 

natura ainda é considerada baixa quando comparada a outras frutas, principalmente devido a 

problemas e deficiências no transporte. Apesar do ligeiro aumento no volume das exportações 

de 1% em 2019, quando comparado ao ano anterior, em 2019 a quantidade exportada foi 

considerada maior (43,3 mil kg), em um período de cinco anos (Braga, 2020).  

Segundo a FAO (2019), o Brasil é o segundo maior produtor mundial de mamão 

papaia, com aproximadamente 1.113.614 toneladas produzidas em 2019, sendo a Europa o 

principal mercado de exportação desta fruta (FAO, 2019a). Segundo dados da Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária, em termos de produção nacional constata-se que os 

principais estados produtores de mamão são Espírito Santo, Bahia, Ceará, Rio Grande do Norte 

e Minas Gerais, com 354, 337, 100, 81 e 50 mil toneladas produzidas, respectivamente, no ano 

de 2018 (FLÔR VIEIRA, 2020). 

Apesar do mamão ser uma fruta altamente produzida e exportada, ainda existem 

desafios para preservar seu estado de qualidade, tendo em consideração que essa fruta tem uma 

pele muito fina que pode ser facilmente danificada, sendo suscetível à entrada de 

microrganismos. Portanto, é necessário implementar processos de pós-colheita em que seja 
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necessário evitar ou reduzir o manuseio, para a prevenção de danos e infecções. Uma solução 

alternativa que já vem sendo implementada em diversas frutas, é a implementação de 

automação de processos por meio de IA utilizando sistemas visão artificial para medição e 

classificação (BHARGAVA & BANSAL, 2021B; LI et al., 2019). 

 

3.2 SISTEMAS DE VISÃO ARTIFICIAL 

 

3.2.1 Visão artificial 

 

Com o passar do tempo, a humanidade tem tentado dar à máquina a capacidade de se 

comportar como uma pessoa, tentando dar-lhe habilidades como analisar, resolver problemas e 

da mesma forma tem trabalhado intensamente para dar à máquina a capacidade de ter sentidos, 

como a visão. Com esta iniciativa, tem-se realizado investigação e desenvolvimento da visão 

computacional ou visão artificial para atingir o objetivo de simular o sentido da visão do ser 

humano, tendo como referência uma das frases ditas “Se o computador deve enfrentar o mundo 

humano, ele deve ter a capacidade de ver” (ATENCIO ORTÍZ, 2009). 

Visão artificial, então, é a capacidade de uma máquina para tratar ou analisar uma ou 

mais imagens em seu ambiente, com o objetivo de desenvolver automaticamente uma 

determinada tarefa (RODRIGUEZ MORALES & SOSSA AZUELA, 2011). 

Em geral, um sistema de visão artificial possui 3 processos: aquisição, processamento 

e interpretação de imagens. Embora a IA não interfira no processo de digitalização da imagem, 

ela desempenha um papel importante na sua interpretação, embora deva ser destacado que a IA 

não é essencial em um sistema de visão artificial (CHANCO GAMONAL, 2020). 

 

3.2.2 Classificação dos sistemas de visão artificial 

 

Os sistemas de visão artificial podem ser classificados em dois grandes grupos, 

sistemas de visão bidimensionais e tridimensionais. 
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3.2.2.1 Sistemas de visão bidimensional 

 

Como o próprio nome indica, trata-se de sistemas que processam imagens em duas 

dimensões, planas, e embora sejam mais utilizadas, apresentam alguns problemas como a 

sobreposição de objetos, a necessidade de um ambiente com iluminação controlada para 

conseguir uma imagem de boa qualidade, assim como a necessidade de usar imagens binárias 

para obter contornos e formas de objetos, entre outros (CUBERO et al., 2014).  

 

3.2.2.2 Sistemas de visão tridimensional 

 

Esses tipos de sistemas tentam corrigir os problemas dos sistemas de visão 

bidimensional, como a sobreposição que ocorre na visão 2D. A visão tridimensional tem 

permitido grandes avanços e aplicabilidade tanto na medicina, na cirurgia moderna, nas 

varreduras cerebrais, quanto na arquitetura para a reconstrução de ambientes a partir de imagens 

estereoscópicas (GÓMEZ-SANCHIS et al., 2008). 

 

3.2.3 Sistemas de visão artificial na indústria 

 

O desenvolvimento de sistemas de visão artificial requer de diversas técnicas e 

disciplinas, que podem ser administradas geralmente em carreiras como engenharia eletrônica 

(design de hardware e software), engenharia, matemática, física (óptica e luminosidade) e 

engenharia mecânica (quando sistemas de visão artificial interagem com o mundo mecânico) 

(BLASCO et al., 2010). A Figura 5 apresenta os componentes que geralmente são observados 

em um sistema de visão artificial, com o passo a passo necessário para extrair as informações 

de uma imagem. Em primeiro lugar está a captura de imagens, que pode ser feita com 

dispositivos de vídeo (câmeras digitais, celulares, computadores, scanners, etc.), que criam 

imagens compatíveis com a leitura do software de programação. Em seguida, as imagens são 

processadas pelo software, lendo-as com um formato padrão que geralmente é o espaço de cores 

RGB. Nesta etapa as imagens podem ser alteradas para outros espaços de cores (HSV, CMYK, 

CIElab, etc.), modificar seu tamanho, fazer cortes, zoom, entre outras modificações. Em 

seguida vem a segmentação de imagem, que envolve a divisão de uma imagem digital em vários 

segmentos de imagem, também conhecidos como regiões de imagem ou objetos de imagem 
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(matrizes de pixels). O objetivo da segmentação é simplificar e/ou alterar a representação de 

uma imagem em algo mais significativo e mais fácil de analisar. Mais precisamente, a 

segmentação de imagem é o processo de atribuir um rótulo a cada pixel em uma imagem para 

que os pixels com o mesmo rótulo compartilhem certas características. Um tipo bem conhecido 

de segmentação é o thresholding ou limiarização, no qual o objetivo é converter uma imagem 

em tons de cinza para uma nova com apenas dois níveis, de modo que os objetos fiquem 

separados do fundo. E em último lugar está o reconhecimento e cena, em que o software 

interpreta as imagens de acordo com as condições que foram colocadas no algoritmo. 

 

Figura 5 - Diagrama geral de um sistema de visão artificial. 

  
Fonte: O autor. 

 

3.2.3.1 Visão computacional para a agroindústria 

 

O objetivo de colocar em prática sistemas de visão artificial em processos 

agroindustriais é estimar ou simular um ou vários parâmetros de interesse nos produtos para 

relacioná-los aos padrões de qualidade exigidos pelo consumidor. Por outro lado, outros 

sistemas de visão artificial têm como objetivo determinar a forma como os produtos evoluem 

em função do tempo, a fim de saber se os tratamentos utilizados são adequados ou se um 

produto está sofrendo alterações (PATTNAYAK & PATRA, 2020). Na maioria das aplicações, 
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a visão computacional é usada para avaliar parâmetros como forma, tamanho, cor, textura, 

estágio de maturação ou detecção de danos (CUBERO GARCÍA, 2012). A estimativa de 

parâmetros em mamão poderia contribuir para a rastreabilidade do produto na fase pós-colheita. 

Essa medida poderia ajudar a manter a segurança alimentar, dificultando a chegada de alimentos 

não conformes ao consumidor. Permitiria também conhecer a origem dos produtos e desta 

forma, seria possível distinguir de forma eficaz, onde as boas práticas de produção não estão 

sendo realizadas. 

Dada a necessidade de garantir padrões de qualidade para a satisfação das exigências 

do cliente, todo processo é avaliado quanto à qualidade final do produto; e para ter uma análise 

eficaz, a revisão manual dos produtos tem evoluído devido aos avanços tecnológicos 

relacionados com a inspeção automática, passando de um trabalho lento, inconsistente, 

especulativo e deficiente, para processos de inspeção rápidos, ininterruptos e competitivos, de 

melhor qualidade e com maior produtividade e redução de custos (CONSTANTE PRÓCEL & 

GORDÓN GARCÉS, 2015). 

 

3.3 FUNDAMENTOS DE COR 

 

3.3.1 Cores 

 

A cor é uma característica do ambiente que percebemos quando há luz. A luz é 

composta por ondas eletromagnéticas que se propagam a uma velocidade de 300 mil km/s, as 

ondas se caracterizam pelo comprimento, dando assim variedade aos diferentes tipos de luz, 

algumas são percebidas pelo olho humano que estão entre 380 e 770 nanômetros como mostra 

a Figura 6 (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). 

 

Figura 6 - Espectro visível de cores com linhas espectrais de hidrogênio como referência 
(MALACARA, 2011). 

 
Fonte: MALACARA (2011).  
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As cores percebidas pelo olho humano podem ser recriadas através da combinação de três cores, 

então chamadas de cores primárias. As cores primárias são aquelas que, combinando, 

produzirão todas as cores do espectro visível. Existem dois sistemas de cores primárias que são 

cores luz (síntese aditiva) e cores de pigmento (síntese subtrativa). As cores luz são baseados 

nas cores primárias, vermelho, verde e azul (RGB), e são emitidos por luzes (celular, televisão, 

computador, etc.), é cuja função eles podem criar e compor a luz branca conforme observado 

na Figura 7a. Por isso é considerada síntese aditiva e as combinações parciais dessas luzes dão 

origem às cores do espectro visível (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). E as cores pigmento são 

compostos de magenta, ciano e amarelo. A combinação desses três pigmentos resulta na cor 

preta, como pode ser visto na Figura 7b, produzindo a cor mais escura e com a menor quantidade 

de luz, por isso é considerada síntese subtrativa. Na prática, o pigmento preto é adicionado para 

obter uma cor mais intensa, obtendo um espaço de cor CMYK (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). 

 

Figura 7 - Cores primárias: (a) síntese aditiva, (b) síntese subtrativa.  

 
Fonte: IBRAHEEM et al., (2012). 

 

3.3.1.1 Espaços de cor 

 

3.3.1.1.1 Espaço de cor RGB 

 

O espaço de cores RGB formam um cubo, no qual seus eixos correspondem às três 

cores primárias R, G e B. Os valores RGB são restritos: são positivos e têm valores de [0, ௠ܸ௔௫], 

onde normalmente ௠ܸ௔௫ = 255. Cada cor possível (ܥூ) estará contida no cubo RGB, com os 

componentes: (CUEVAS et al., 2010). 

 



32 
 

 

ூܥ  =  (ܴூ , ூܩ ,  ூ)     (1)ܤ

 

A Figura 8 mostra o espaço de cores RGB em forma de cubo, onde normalmente o 

intervalo de valores das componentes de cor são normalizados ao intervalo [0,1], obtendo-se 

um cubo unitário, no ponto [0,0,0] representa preto, o ponto [1,1,1] representa branco. 

 

Figura 8 - Espaço de cor RGB. 

 
Fonte: VAN DEN BROEK (2005). 

 

3.3.1.1.2 Espaço de cor HSV 

 

Este espaço de cores exibe informações de cores usando três canais ou componentes H (matiz), 

S (saturação) e V (valor). O espaço de cores do HSV é representado por um cone invertido 

conforme mostrado na Figura 9. Matiz é o atributo básico da cor, que é o nome da cor usual, 

como vermelho e amarelo. Este canal é representado no eixo radial do cone, seus valores variam 

de 0 a 360° e gira em torno de todas as cores do espectro visível. A saturação refere-se à pureza 

da cor, que se encontra horizontalmente tomando o canal de valor como eixo. Quanto maior 

esse parâmetro, mais puro ele é, e quanto menor ele se transformará gradualmente em tons de 

cinza ou próximos ao branco, onde seus valores variam de 0 a 100%. E o canal de valor 

representa a altura no eixo vertical preto-branco. Os valores possíveis variam de 0 a 100%, onde 

0 é sempre preto. Dependendo da saturação, 100 podem ser brancos ou uma cor mais ou menos 

saturada. Em algumas linguagens de programação como Python, os três canais são 

representados de 0 a 256. 
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Figura 9 - Espaco de cor HSV. 

 
Fonte: CHEN et al. (2017). 

 

3.3.1.1.3 Espaço de cor L*a*b* 

 

O espaço de cores L*a*b* foi criado com o objetivo de linearizar a relação de mudança 

de posição contra mudança de tonalidade, para que o ser humano percebesse essas mudanças, 

construindo um modelo mais intuitivo. Este modelo é composto por três canais, L* 

(luminosidade) que representa o brilho (0 a 100), a* (coordenada vermelho/verde) que inclui as 

cores verdes com valores negativos até os valores positivos correspondentes ao vermelho (-60 

a 60), enquanto o valor de b* (coordenada amarelo/azul) que representa valores negativos  

correspondendo ao azul ao amarelo com valores positivos (-60 a 60) (Cuevas et al., 2010). 

 

Figura 10 - Espaço de cor CIE L*a*b*. 

 
Fonte: LY et al. (2020). 
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3.3.1.1.4 Espaço de CIE XYZ 

 

Um dos primeiros espaços de cores definidos é o CIE XYZ, também conhecido como 

as funções tristimulares X, Y e Z, e como o espaço de cores CIE; XYZ é criado pela comissão 

internacional de iluminação de 1931. Matematicamente falando, o modelo pode ser descrito 

como o componente de luminância Y juntamente com duas coordenadas de cromaticidade X e 

Z (IBRAHEEM et al., 2012). Esse espaço de cor é comumente usado como intermediário para 

a conversão entre esses espaços de cores. Como exemplo, ao converter de RGB para CIE XYZ, 

este último geralmente é chamado de sRGB, como prova de que vem do espaço de cores RGB. 

Tendo em conta que os softwares de programação costumam ler imagens em formato RGB, 

normalmente são feitas conversões para espaço de cores HSV, CIElab, entre outros. 
 

 

3.4 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS 

 

O processamento de imagens digitais é um conjunto de etapas que se inicia a partir de 

imagens do mundo real obtidas digitalmente com o auxílio de um dispositivo conectado a um 

computador para armazenamento, transmissão ou respectivo tratamento (RODRIGUEZ 

MORALES & SOSSA AZUELA, 2011). 

 

3.4.1 Imagem digital 

 

É uma função bidimensional ݂ (ݔ,  são coordenadas no plano e a ݕ e ݔ onde (ݕ

amplitude f é chamada de intensidade ou nível de cinza naquele ponto. Quando (ݔ,  e ݂ são (ݕ

finitos (quantidades discretas), chamamos a função como uma imagem digital (Figura 11). Em 

outras palavras, uma imagem digital será composta por um número finito de elementos 

chamados pixels, cada um dos quais possui um determinado valor e posição (GARCÍA 

SANTILLÁN, 2008).  
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Figura 11 - Imagem digital em formato de cor RGB. 

 
Fonte: O autor. 

 

3.4.1.1 Tipos de imagens digitais 

 

As imagens digitais são geralmente classificadas em quatro tipos: RGB, imagens 

indexadas, imagens em tons de cinza e imagens binárias (Figura 12) (GARCÍA SANTILLÁN, 

2008). O tipo de imagem digital a ser utilizada dependerá do interesse, por isso cada tipo de 

imagem é explicado a seguir. 

 

Figura 12 - Tipos de imagens digitais: (a) imagem RGB, (b) imagem indexada, (c) imagem 
em tons de cinza, (d) imagem binária. 

 
Fonte: O autor. 
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3.4.1.1.1 Imagens RGB (Red-Green-Blue) 

 

As imagens RGB são baseadas na composição de cores combinando vermelho (R), 

verde (G) e azul (B). O modelo RGB é um formato de cor aditivo, ou seja, a combinação de 

cores é baseada na adição dos componentes individuais, tomando por base a cor preta 

(CUEVAS et al., 2010). As características de uma imagem RGB são: utilizam três canais para 

reproduzir as cores na tela, utilizam 8 bits por canal (8 bits x 3), ou seja, 24 bits de cor para 

cada pixel e suporta formatos como JPG, BMP, PNG, etc. (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). A 

Figura 12a mostra um exemplo de imagem RGB, ela é composta por 3 camadas que são: 

vermelho, verde e azul, que compõem a cor da imagem.  

 

3.4.1.1.2 Imagens indexadas 

 

Uma imagem indexada deve conter um número restrito de cores, que é formado por 

dois componentes: a matriz de dados e um mapa de paleta de cores (Figura 12b) (CUEVAS et 

al., 2010). As imagens indexadas têm as seguintes características: reduzem as cores da imagem 

a um máximo de 256, suportam GIF, PNG-8 e muitos aplicativos de multimídia, esses formatos 

são leves para armazenamento e reduzem o tamanho do arquivo eliminando informações de cor 

(GARCÍA SANTILLÁN, 2008).  

 

Uma imagem em tons de cinza é descrita por uma matriz em que seus valores foram 

escalados para representar um certo número de intervalos (CUEVAS et al., 2010). As imagens 

em tons de cinza são descritas com as seguintes características: utilizam uma gama de cores de 

cinza, em uma imagem com profundidade de 8 bits, podem ter valores de até 256 tons de cinza 

e cada pixel possui um valor entre 0 (preto) e 255 (branco). A Figura 12c mostra uma aplicação 

de uma imagem em tons de cinza na faixa de [0 255], mas esses valores estão em uma única 

camada, ao contrário do modelo RGB, que é de 3 camadas. 
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3.4.1.1.3 Imagens binárias 

 

Uma imagem binária possui um arranjo que contém apenas zeros e uns, ou seja, os uns 

e zeros são valores que indicam o estado de falso (0) e verdadeiro (1) (CUEVAS et al., 2010). 

A Figura 12d mostra uma aplicação de uma imagem binária, independentemente do método de 

segmentação utilizado, obtém-se o zero (cor branca), considerando o objeto e o valor de 1 

(preto) é o fundo da imagem. 

 

3.4.1.2 Etapas do processamento de imagens 

 

Essas etapas podem ser subdivididas em seis áreas principais, e são agrupadas de 

acordo com a complexidade e delicadeza de sua interpretação, conforme mostrado na Tabela 2. 

Três níveis de processamento foram considerados: visão de baixo, médio e alto nível (GARCÍA 

SANTILLÁN, 2008). 

 

3.4.1.2.1 Captura ou aquisição 

 

Esta é a etapa inicial do processamento da imagem digital, que consiste na obtenção 

de uma imagem por meio de um dispositivo de captura, como câmera digital, scanner, câmera 

de vídeo, satélite, etc. (RODRIGUEZ MORALES & SOSSA AZUELA, 2011). 

Nesta pesquisa, foi utilizada uma câmera digital, portanto é importante conhecer suas 

características mais importantes, como: resolução da imagem e memória de armazenamento. A 

resolução de uma imagem indica a quantidade de detalhes que podem ser observados nela. O 

termo é comumente usado em relação a imagens de fotografia digital, mas também é usado para 

descrever a nitidez de uma imagem digital. A resolução de uma imagem digital contém um 

certo número de pixels que simula as cores de um determinado ambiente ou objeto, em algumas 

câmeras é possível configurar e utilizar diferentes resoluções (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). 

E a memória de una câmera digital é o dispositivo que retém, memoriza ou armazena dados 

informáticos na forma de imagens ou vídeos, quanto maior sua capacidade de armazenamento, 

mais informações pode conter e pode ser baixado para um computador. As câmeras digitais 

incorporam memória interna, mas memórias expansíveis podem ser adicionadas (GARCÍA 

SANTILLÁN, 2008). 
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Tabela 2 - Estágios do processamento de imagem digital. 
Processo Nível de visão 

Captura/Aquisição 

Baixo Pré-processamento 

Segmentação 

Descrição 
Médio 

Reconhecimento 

Interpretação Alto 

Fonte: GARCÍA SANTILLÁN (2008). 
 

3.4.1.2.2 Pré-processamento 

 

É um processo que consiste na obtenção de uma imagem digital, dependendo da 

aplicação realizam-se as seguintes técnicas: atenuação do ruído presente na imagem, realce do 

contraste ou de determinados detalhes da imagem (RODRIGUEZ MORALES & SOSSA 

AZUELA, 2011). 

 

3.4.1.2.3 Histograma 

 

Em imagens digitais, um histograma representa o número de pixels que possuem cores 

em cada uma das listas de faixas de cores fixas, que estão espalhadas pelo espaço de cores da 

imagem. O modelo de cores mais simples são as imagens em escala de cinza (Cuevas et al., 

2010). A Figura 13 mostra um histograma que descreve diferentes tons de níveis de cinza, com 

um nível máximo de ݅ = 15, a barra no nível 2 indica que existem 9 pixels naquele nível, ou 

seja, eles são repetidos 9 vezes naquele valor. 
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Figura 13 - Histograma com valores das intensidades. 

 
Fonte: Rodriguez Morales & Sossa Azuela (2011) 

 

3.4.1.2.4 Segmentação 

 

É um processo de nível médio de visão artificial que consiste em separar uma imagem 

digital em regiões de interesse das demais não importantes, no que diz respeito a uma ou mais 

características, por exemplo: brilho, cor, tamanho, comprimento e forma (RODRIGUEZ 

MORALES & SOSSA AZUELA, 2011). Este processo é fundamental no processamento 

porque informações corretas ou incorretas são obtidas da imagem processada. 

Existem vários tipos de segmentação como, por exemplo, segmentação binária ou 

também chamada de thresholding ou limiarização, que distingue apenas duas categorias, sendo 

aquelas que não são binárias como segmentação múltipla; segmentação semiautomática, na 

qual, por meio de anotações prévias, são analisadas regiões específicas; segmentação semântica, 

que é responsável por distinguir objetos específicos; segmentação instanciada que é responsável 

pelo reconhecimento de indivíduos; e segmentação panóptica, que combina segmentação 

semântica e instantânea. 

O processo de limiarização é um tipo de segmentação que consiste no pressuposto de 

que os objetos são constituídos por pixels de intensidade homogênea, cada pixel é comparado 

com um limite predefinido, este valor separa a imagem em duas categorias em nível de cinza e 

depende do valor do limite para obter uma qualidade de segmentação (CUEVAS et al., 2010). 
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Exemplos de segmentação são: localizar os olhos de uma pessoa ao focar com uma 

câmera, separar os caracteres de um texto em uma imagem, localizar as placas dos veículos, 

detectar doenças ou patologias a partir de imagens de vegetais (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). 

Na Figura 14 observa-se a representação do processo de segmentação de uma imagem 

simples, aprecia-se que antes de entrar no processo de segmentação existe uma imagem digital 

sem tratamento com diferentes níveis de intensidade de luz, mas após a segmentação obtém-se 

uma informação de existência objetos. 

 

Figura 14 - Esquema que representa o processo de segmentação. 

 
Fonte: O autor. 

 

3.4.1.2.5 Caracterização de objetos binários 

 

Uma forma de descrever uma imagem binária é por meio de características como 

perímetro, área e número de objetos, que podem ser facilmente calculados pelo computador, 

com o qual a imagem ou um segmento dela pode ser manipulado, para então utilizar técnicas 

de reconhecimento de padrões (CHANCO GAMONAL, 2020). 

Características geométricas: um objeto ܱ em uma imagem binária é moldado por meio 

de uma distribuição de pontos de valor ܺ݅ = ,ݔ)   em uma grade bidimensional. Para o (ݕ

cálculo das características geométricas, um objeto é um conjunto de valores agrupados sob um 

critério de vizinhança (CUEVAS et al., 2010). 

De acordo com CUEVAS et al., (2010) define uma imagem binária como: 

 

ܱ =  { ଵܺ, ܺଶ, . . , ܺே} = {( ଵܺ, ଵܻ), (ܺଶ, ଶܻ), … … , (ܺே, ேܻ)}     (2) 
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Um objeto pode ser caracterizado de acordo com seu perímetro, diâmetro, área ou a 

caixa mínima em que o objeto pode estar contido (caixa delimitadora). O perímetro de um 

objeto ܱ é determinado com base no comprimento de seu contorno externo, a Eq. (3) é 

considerada para calcular o perímetro, pois é necessário conhecer o tipo de vizinhança, ficar 

claro que a distância de uma vizinhança de 8 é menor do que uma vizinhança de 4, levando em 

conta que a vizinhança é o objeto que já foi localizado no processo de segmentação (CHANCO 

GAMONAL, 2020). 

  

De acordo com CUEVAS et al., (2010) define o perímetro em uma expressão: 

 

(ܱ)݋ݎݐí݉݁ݎ݁ܲ = ∑ ெ(௜ܥ)݋ݐ݊݁݉݅ݎ݌݉݋ܿ
௜ୀଵ     (3) 

 

Em que 

 

(௜ܥ)݋ݐ݊݁݉݅ݎ݌݉݋ܥ = (ݔ)݂ = ൜
ܿݕ ܽݎܽ݌ 1 = 0,2,4,6

ܿݕ ܽݎܽ݌ 2√ = 1,3,5,7
 

(4) 

 

O perímetro calculado pelas Eqs. (3) e (4) é um valor que determina as distâncias 

reais, para as quais na prática este valor é ajustado. De acordo com CUEVAS et al., (2010)  

define o novo valor do perímetro na seguinte expressão matemática: 

 

ܷ(ܱ) = 0.95 ∗  (5) (ܱ)݋ݎݐí݉݁ݎ݁ܲ

 

O diâmetro, segundo GARCÍA SANTILLÁN, (2008), é expresso com a seguinte 

expressão matemática: 

 

݉ܽ݅ܦ = ௜݌)ܦ]௜,௝ݔܽ݉ ,  ௝]    (6)݌
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Em que:   

 

ܦ = é a medida da distância entre os pontos ݌௜ e ݌௝, que são os pontos extremos do 

contorno. 

 

A Figura 15 mostra um exemplo para encontrar o diâmetro de uma imagem, 

consistindo em que a linha que une as duas extremidades é considerada o eixo maior e a linha 

que passa pelo centro do eixo maior, mas perpendicularmente é considerada o eixo menor. 

A área de um objeto ܱ é calculada pelo número de pixels. De acordo com CUEVAS 

et al., 2010)  define a área como: 

 

Figura 15 - Eixo menor e maior do contorno C. 

 
Fonte: RODRIGUEZ MORALES & SOSSA AZUELA (2011).  

  

Áܽ݁ݎ(ܱ)  =  ܰ =   |ܱ|    (7) 

 

Onde, ܰ é o número de pixels do objeto. 

  

Se um objeto é composto por uma área que não contém pixels agrupados, mas sim um 

contorno que o rodeia, é feita uma aproximação da área do contorno externo fechado 

(CHANCO GAMONAL, 2020).  

De acordo com CUEVAS et al., (2010) aplica-se a seguinte Equação: 
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Áܽ݁ݎ(ܱ) =
1
2

∗ อ෍(ݔ௜ݕ[(௜ାଵ)௠௢ௗெ] − ௠௢ௗெ(௜ାଵ)]ݔ ∗ ௜ݕ

ெ

௜ୀଵ

อ 
(8) 

 

A Figura 16a mostra o exemplo básico de área medida em pixels incluindo seu 

contorno de 67 pixels e a Figura 16b mostra uma área com contorno interno. 

 

Figura 16 - Aplicação de área em imagens: (a) área de uma imagem simples (b) uma figura 
em forma de triângulo. 

 
Fonte: editado de RODRIGUEZ MORALES & SOSSA AZUELA (2011). 

 

O bounding box ou caixa delimitadora é a forma quadrada mínima que o objeto contém; este 

retângulo está localizado por coordenadas nos eixos "x" e "y" (CHANCO GAMONAL, 2020). 

Según CUEVAS et al., (2010) define dos pontos para o bounding box: 

 

(ܱ)ܤܤ = ,௠௜௡ݔ) ,௠௔௫ݔ  ௠௔௫)    (9)ݕ,௠௜௡ݕ

 

Onde ݔ௠௜௡ e ݕ௠௜௡ são as coordenadas mínimas do eixo x e y, e ݔ௠௔௫ e ݕ௠௔௫ são as 

coordenadas máximas do eixo x e y. 
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3.4.1.2.6 Reconhecimento 

 

É um processo de nível de visão médio, que consiste em identificar os objetos à 

categoria correspondente, prevendo-se que cada objeto pertença a uma categoria ou classe 

(García Santillán, 2008). 

 

3.4.1.2.7 Interpretação 

 

É um processo de alto nível de visão, que consiste em classificar um conjunto de 

objetos previamente reconhecidos (chaves, parafusos, ferramentas, etc.) em que os objetos em 

uma imagem devem ser percebidos de forma simples (GARCÍA SANTILLÁN, 2008). 

 

3.5 AI E VISÃO ARTIFICIAL NA ANÁLISE E RASTREABILIDADE DE VERDURAS 

 

A qualidade de uma peça de fruta ou legume, fresca ou processada, é definida por uma 

série de características que a tornam relativamente atrativa para os consumidores, tais como 

maturidade, tamanho, peso, forma, cor, presença de sujidade e doenças, presença ou ausência 

de caule, presença de sementes, teor de açúcar, etc. Essas características englobam todos os 

fatores que influenciam a aparência de um produto e podem incluir qualidades nutricionais e 

sensoriais ou propriedades relacionadas à sua conservação (SALDAÑA et al., 2013). 

Atualmente, grande parte dessas características é frequentemente analisada por meio de 

inteligência artificial e visão artificial por meio de imagens, que são pré-processadas, 

segmentadas e interpretadas de acordo com parâmetros de qualidade pré-estabelecidos, criando 

processos cada vez mais eficazes (SALDAÑA et al., 2013). A caracterização com IA e visão 

artificial com base em características dimensionais e colorimétricas tem permitido realizar 

registos de forma automatizada e mais otimizada, conseguindo armazenar de forma mais 

eficiente, quando, onde e que tipo de características anómalas ou fora dos padrões de qualidade 

tem sido detectados permitindo assim um processo de rastreabilidade que permite resolver 

problemas de forma mais rápida, em comparação com o trabalho manual que é comumente feito 

hoje (KONDO, 2010). 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

 

4.1 COLETA DE AMOSTRA 

 

Mamões comerciais (Carica papaya L.) cv. ‘Golden’ foram adquiridos no mercado 

local de Florianópolis, SC, Brasil. As frutas foram selecionadas de acordo com o grau de 

maturação (Figura 17). Um total de 16 mamões foram adquiridos em estado de maturação 

verde. Cada um deles foi analisado nos dias 0, 3, 5 e 7 a partir do momento da aquisição e foram 

tiradas fotos da frente e do verso de cada mamão, obtendo assim um total de 218 imagens 

extraídas, observando cada uma como uma amostra individual independente do tempo. 

 

Figura 17 - Mamões em diferentes estágios de maturação: (a) imaturos, (b) semi-maduros, (c) 
maduros. 

  
Fonte: O autor. 

 

4.2 CLASSIFICAÇÃO DE MAMÃO USANDO TRIAGEM MANUAL 

 

Os mamões foram classificados visualmente de acordo com o estágio de maturação, 

de acordo com a metodologia utilizada por BEHERA et al., (2021). As frutas foram 

classificadas em verdes (pele verde sem listra amarela), semi-maduros (pele verde com listra 

amarela bem definida) e maduros (pele claramente de cor amarela e pode ou não ter pequenas 

áreas verdes claras) de acordo com a cor da pele. Esta classificação manual foi realizada para 

fazer uma comparação com a classificação obtida com a linguagem de programação por visão 

computacional. Paralelamente, o volume do mamão foi determinado pelo método de 

deslocamento de água ( ௥ܸ) com base no princípio de Arquimedes (MOHAZZAB, 2017). Para 
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determinar o volume, foi registrado o nível de água em um recipiente antes e depois da imersão 

da fruta. O volume das frutas foi determinado de acordo com a Eq. (10): 

 
ܽݐݑݎ݂ ܽ݀ ݁݉ݑ݈݋ܸ = ௙ݒ −  ௜ (10)ݒ

 

Onde, ݒ௙ e ݒ௜ são o volume final e inicial (mL) do recipiente, respectivamente. 

 

A massa das frutas foi calculada pesando cada mamão em uma balança analítica 

(KNCD 60/1, KN Waagen Balance Ltda). Além disso, as dimensões de altura e largura de cada 

mamão foram registradas por meio de uma fita métrica. 

 

4.3 AQUISIÇÃO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS 

 

Para a aquisição das imagens, os mamões foram colocados dentro de uma câmera com 

iluminação homogênea de uma fonte de lâmpada fluorescente difusa. Um fundo branco foi 

incorporado para melhorar o contraste e uma régua foi colocada neste fundo para permitir a 

calibração no código desenvolvido (Figura 18). As imagens foram adquiridas usando uma 

câmera digital de alta resolução (Nikon AF-S DX Nikkor 18-55 mm 1: 3,5–5,6G VR II, 0,28 

m / 0,92 ft ø 52), sem flash e zoom (55 ×) (VIEIRA et al., 2020). 

 

Figura 18 - Desenho experimental para captura de imagens, composto por câmera (a), fonte de 
luz (b), fruta a ser analisada (c), fundo com menos saturação que fruta (d), regra de calibração 

(e) e uma caixa que isola a luz externa (f). 

 
Fonte: O autor. 

 



47 
 

 

A análise das imagens foi realizada no software Visual Studio Code com a linguagem 

de programação Python na plataforma Windows. Foram utilizados os pacotes de código 

OpenCV (para leitura e processamento de imagens) e Numpy (para operar com imagens a partir 

de matrizes). Nesta linguagem de programação foram lidas imagens no formato RGB por 

padrão. Para separar o mamão do fundo, o ruído foi primeiro removido aplicando um desfoque 

à imagem original e depois convertido do formato RGB para HSV. A Eq. (11) foi usado em 

Python para alterar o formato da imagem. A mudança do formato RGB para HSV facilitou o 

mascaramento para filtrar a imagem. Nesse caso, o filtro de imagem foi realizado no canal de 

saturação (S), a partir do qual foi realizada a limiarização, para separar a fruta do fundo (Figura 

19a). Para uma melhor compreensão do processo de segmentação pelo limiar, foram analisados 

histogramas (Figura 19b). Os histogramas baseados no canal S exibiram picos que representam 

as regiões com mais e menos saturação. Devido à saturação desigual pelo contraste entre o 

fundo e a fruta, há uma divisão perceptível entre os picos no histograma, que correspondem à 

região do fundo e do mamão.  

 

Figura 19 - Extração de fundo com limiar representado na imagem (a) e histograma (b). 

 
Fonte: O autor. 
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ܸ ← max (ܴ, ,ܩ  ,(ܤ

ܵ ← ቐ
௏ି௠௜௡(ோ,ீ,஻)

௏
ܸ ݁ݏ      ≠ 0
 

݋݅ݎáݎݐ݊݋ܿ ݋ݏܽܿ     0
, 

ܪ ←

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ ܩ)60 − ܸ)/(ܤ − ݉݅݊(ܴ, ,ܩ ܸ  ݁ݏ     (ܤ = ܴ

120 + ܤ)60 − ܴ)/൫ܸ − ݉݅݊(ܴ, ,ܩ ܸ  ݁ݏ    ൯(ܤ = ܩ
250 + 60(ܴ − ൫ܸ/(ܩ − ݉݅݊(ܴ, ,ܩ ܸ ݁ݏ    ൯(ܤ = ܤ

ܴ  ݁ݏ     0 = ܩ = ܤ

      

 

 

 

(11) 

 

4.4 EXTRAÇÃO DE RECURSOS DE COR DAS IMAGENS 

 

A cor da pele do mamão foi analisada para classificação de acordo com o seu estágio 

de maturação. Foi utilizado o método proposto por PANDEY et al., (2014) onde as imagens 

foram convertidas de RGB para o sistema de cores CIELab, analisando a região que foi extraída 

usando o espaço de cores HSV. Este modelo de cores com canais L*, a* e b* é frequentemente 

utilizado para caracterizar cores na indústria de alimentos, pois tem mostrado maior 

versatilidade do que o modelo RGB para reconhecimento e segmentação de cores (LEÓN et 

al., 2006). Na escala CIELab, L* está associado ao índice de luminosidade, a* está relacionado 

às tonalidades de cor de vermelho (+) a verde (-) e b* está correlacionado às tonalidades de cor 

de amarelo (+) a azul (-) (Vieira et al., 2020). De RGB para CIELab a conversão do modelo é 

não linear, portanto, o espaço de cores RGB foi transformado em um espaço de cores 

intermediário, ou seja, sRGB ou CIEXYZ. Essa conversão torna os dados independentes do 

dispositivo. A conversão não linear foi realizada usando as Eqs. 12 e 13: 

൥
ܺ
ܻ
ܼ

൩ = ൥
0.607 0.174 0.200
0.299 0.589 0.114
0.00 0.066 1.116

൩ ൥
ܴ
ܩ
ܤ

൩ 

 

 

 

(12) 
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∗ܮ = 116 ൬ට ௒
௒బ

య ൰ − 16, 

ܽ∗ = 500 ൤ට ௑
௑బ

య − ට ௒
௒బ

య ൨, 

ܾ∗ = 200 ൤ට ௒
௒బ

య − ට ௓
௓బ

య ൨    

 

(13) 

 

Onde ௒
௒బ

> 0.01, ௑
௑బ

> 0.01 and ௓
௓బ

> 0.01. (ܺ଴, ଴ܻ, ܼ଴) mostra os valores ܺ, ܻ, ܼ para 

o branco padrão. 

 

4.5 CLASSIFICAÇÃO DO MAMÃO DE ACORDO COM O ESTÁGIO DE MATURAÇÃO 

 

O estágio de maturação dos mamões foi investigado usando o mesmo modelo de cores 

L*, a* e b*, onde o canal a* foi usado para determinar o estágio de maturação. A Figura 20 

representa o pseudocódigo para a classificação do mamão de acordo com seu estado de 

maturação. Particularmente, na linguagem de programação Python, os valores do canal a* 

variam de 0 a 256, o que corresponde às cores verde a vermelho. A classificação da maturação 

do mamão foi implementada com um limite estabelecido de acordo com o valor da cor no canal 

a*. Cada pixel da imagem analisada tinha certas condições para ser considerado um pixel não 

maduro ou maduro, que foram estabelecidas por tentativa e erro para o melhor resultado 

possível: verde 100 ≤ a * ≤ 118 e maduro a * ˃ 118 (PANDEY et al., 2014). Posteriormente, os 

mamões foram classificados como verdes, semi-maduros e maduros, com base na porcentagem 

de pixels maduros e não maduros: verdes ≤ 33% dos pixels maduros (Figura 21a), semi-

maduros 33% ˂ pixels maduros ≤ 66% (Figura 21b), e maduros ˃ 66% pixels maduros (Figura 

21c).   
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Figura 20 - Pseudocódigo de caracterização do mamão de acordo com seu estado de 
maturação. 

 

Fonte: O autor. 
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Figura 21 - Interpretação de imagens de acordo com as condições especificadas: (a) mamão 
imaturo, (b) mamão semi-maduro, (c) mamão maduro. 

 
Fonte: O autor. 

 

4.6 ESTIMATIVA DE VOLUME E MASSA USANDO ANÁLISE DE IMAGEM 

 

Para a estimativa do volume e da massa, foi assumido que o mamão tem a forma eixo-

simétrica, portanto, o volume das seções transversais tem a mesma geometria (HUYNH et al., 

2020). Em cada seção (Figura 22), Eq. (14) foi utilizado para calcular o volume do mamão de 

acordo com um cone cortado. 

 

௜ܸ =
ℎଵߨ

3
ଵݎ)

ଶ + ଶݎ
ଶ + ଵݎ

 ∗ ଶݎ
 ) 

(14) 

 

Onde ௜ܸ é o volume de cada cone cortado (cm3), ݎଵ
  e ݎଶ

  são o raio (cm) das áreas 

inferior e superior, respectivamente e ℎଵ é a altura (cm). 

 

Na presente pesquisa, considerou-se que a seção transversal do mamão é um círculo, 

portanto, as áreas ܤଵ e ܤଶ observadas na Figura 22a, podem ser calculadas usando a Equação 

15 e 16 para o cálculo da área inferior e seção transversal superior, respectivamente. 
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Figura 22 - Configuração geométrica para seção transversal (a) e seção superior e inferior do 
mamão (b). 

 
Fonte: O autor. 

 

ଵܤ = ଵݎߨ 
ଶ (15) 

 

ଶܤ = ଶݎߨ 
ଶ    (16) 

 

O topo e a base de cada mamão foram considerados um cone elíptico (Figura 22b). Portanto, o 

volume da parte superior e inferior desta fruta foi estimado usando a fórmula do cone elíptico 

de acordo com a Eq. (17): 

௧ܸ௢௣/௕௔௦௘ =  
ℎଶ 2݀ ߨ

6
 

(17) 

 

Onde, ݀ é o diâmetro (cm) da base do cone e ℎଶ é sua altura (cm). 

 

O volume total do mamão foi calculado como a soma dos volumes do cone cortado 

mais os dois volumes do cone elíptico das regiões inferior e superior (Eq. 18). 

 

௘ܸ = (෍ ௜ܸ) + ௧ܸ௢௣ + ௕ܸ௔௦௘ (18) 

 
Na sequência, a densidade média (̅ߩ) e individual (݅ߩ) foram calculadas usando a 

massa calculada para a densidade média (ܯఘഥ) e densidade individual (ܯఘ௜), respectivamente, 

usando as Eqs. 19 - 22: 

 

ߩ̅ =
∑ ௜ߩ

௡
௜ୀଵ

݊
 

(19) 
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௜ߩ =
௥ܯ

௘ܸ
 (20) 

ఘഥܯ = ௘ܸ ߩഥ  (21) 

ఘ௜ܯ = ௘ܸ ߩ௜ (22) 

 

Onde ݊ é o número de amostras e ܯ௥ é a massa obtida na balança analítica. 

 

O pseudocódigo para representar a estimativa e classificação com base no volume é 

mostrado na Figura 23. 

 

Figura 23 - Pseudocódigo de caracterização do mamão baseado no volume e massa. 

 
Fonte: O autor. 
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4.7 ANÁLISE ESTATÍSTICA 

Para histogramas em função de volume e massa, a fórmula de Sturges (Eq. 23) foi 

usada para definir o número de classes (ܭ) com base no número de pontos de dados (݊). O teste 

de Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para determinar a normalidade do conjunto de valores 

obtidos pelas técnicas tradicionais e os obtidos por estimativa. Para os conjuntos de valores que 

apresentam distribuição normal, foi aplicado o teste t-Student para verificar se os valores 

medidos com as técnicas tradicionais e os estimados computacionalmente são estatisticamente 

diferentes. O teste de Wilcoxon foi usado para estudar a similaridade de conjuntos de dados que 

não apresentam normalidade. Em todos os testes estatísticos, o nível de confiança foi de 95%. 

O tratamento dos dados foi realizado nos softwares Microsoft Excel® (2016) e IBM SPSS 

Statistics 26.0. 

= ܭ  1 +  (23) (݊) ݃݋ܮ3.3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



55 
 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5.1 CLASSIFICAÇÃO DO MAMÃO DE ACORDO COM O ESTÁGIO DE MATURAÇÃO 

 

Em relação aos resultados em função da cor, a mudança nos valores dos pixels no canal 

a* descreve o estágio de maturação do mamão. O código desenvolvido por visão computacional 

alcançou alta precisão para classificar o mamão com base na cor da pele, e o número total de 

amostras classificadas corretamente foi de 95,0% (Tabela 3). A eficácia da classificação do 

mamão depende dos intervalos que são estabelecidos no canal a* para definir se um pixel está 

maduro ou não, também depende da porcentagem de pixels que são designados para definir o 

estágio de maturação do mamão. Desta forma, os parâmetros estabelecidos mostraram-se 

adequados para classificação dos mamões de acordo com os valores obtidos no canal a*. 

PANDEY et al., (2014) classificaram mangas maduras e verdes com visão artificial usando 

MATLAB na plataforma Windows e concluíram que este código computacional pode 

classificar essas frutas com alta precisão geral (98,9%). Resultados semelhantes foram obtidos 

BEHERA et al., (2021) que classificou o mamão por meio do software de programação 

MATLAB (precisão geral de 100%). Porém, neste estudo, o código desenvolvido foi utilizado 

apenas para classificar os mamões de acordo com a cor da pele. 

 

Tabela 3 - Matriz de confusão relacionada à classificação da maturação do mamão. 

Estágio real 
Estágio de maturação estimado 

computacionalmente Total Correto (%) 
Imaturo Semi-maduro Maduro 

Imaturo 138 0 0 138 100 
Semi-maduro 2 34 4 40 85 

Maduro 0 0 40 40 100 
Total 140 34 44 218 95 

Fonte: O autor. 
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5.2 ESTIMATIVA DE VOLUME E MASSA 

 

Os histogramas obtidos mostraram distribuição multimodal para volume e distribuição 

unimodal para massa (Figura 24). Histogramas de volume real ( ௥ܸ) calculado 

experimentalmente em relação ao volume estimado ( ௘ܸ) calculado computacionalmente (Figura 

24a), e a massa real (ܯ௥) calculada experimentalmente em relação à massa estimada usando a 

densidade média (ܯఘഥ) calculada computacionalmente (Figura 24b) revelaram que os valores 

experimentais foram comparáveis aos obtidos experimentalmente, exceto para o volume nas 

classes 8 e 9 (Figura 24a), e para a massa na classe 5 (Figura 24b). 

 

Figura 24 - Histogramas de: (a) volume real ( ௥ܸ) em relação ao volume estimado ( ௘ܸ) e (b) 
massa real (ܯ௥) em relação à massa estimada usando a densidade média (ܯఘഥ). 

 
Fonte: O autor. 

 

Os valores do volume estimado ( ௘ܸ) calculado computacionalmente foram muito 

próximos ao encontrado para o volume real ( ௥ܸ) calculado experimentalmente. Nesse caso, o 

erro experimental (ߝ௫) e o desvio padrão (ߪఌ௫) foram baixos, sugerindo que a visão artificial 

poderia ser utilizada para estimar o volume de mamões com diferentes estágios de maturação 
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(Tabela 4). Em relação aos valores de massa, foram calculados a partir da densidade média 

ఘഥܯ Observou-se que o .(ఘ௜ܯ) densidade individual ,(ఘഥܯ)  apresentou os maiores valores de ߝ௫ e 

 ఘ௜. Este resultado podeܯ ఌ௫ quando comparado aos demais valores estimados aos valores deߪ

ser devido à oscilação nos valores de densidade observados neste estudo (0,807 - 1,073 g/mL),  

apresentando um desvio padrão de 0,059 g/mL. Desta forma, uma grande variação nos valores 

de densidade poderia impactar negativamente na estimativa dos valores de massa usando a 

densidade média da fruta. ܯఘ௜ é complexo de estimar, uma tendo em conta que a densidade 

individual de cada fruta deve ser conhecida. Comparando com os dados da literatura, os ߝ௫ 

foram comparáveis aos informados por HUYNH et al., (2020) para cenouras (ߝ௫ = 3,4%) e 

pepinos (ߝ௫ = 8,3%), e inferior ao estimado por BOZOKALFA & KILIC, (2010) para pimentas 

 .ambos classificando os alimentos de acordo com seu volume ,(௫ = 15,6%ߝ)

 

Tabela 4 - Estatística descritiva do volume e massa reais e estimados em mamão. 
Parâmetro Média ࣌ Min. Max. ࢞ࢿ࣌ ࢞ࢿ 

 ௥ܸ (mL) 685,9 79,4 510,0 840,0   

 ௘ܸ (mL) 686,9 76,6 500,9 867,0 1,6 1,2 

   ௥ (g) 655,5 52,2 505,0 742,0ܯ 

ఘഥܯ   (g) 659,4 73,5 480,9 832,4 5,2 4,3 

 ఘ௜ (g) 656,9 53,5 496,0 758,7 1,6 1,2ܯ

௥ܸ: volume real calculado experimentalmente (mL), ௘ܸ: volume estimado (mL), ܯ௥: massa real calculada 
experimentalmente (g), ܯఘഥ: massa calculada usando a densidade média (g), ܯఘ௜: massa calculada usando a 
densidade individual (g), ߪ: desvio padrão, ߝ௫: erro experimental, ߪఌ௫: desvio padrão do erro experimental. 

Fonte: O autor. 
 

Nos gráficos de dispersão de ௥ܸ versus ௘ܸ tiveram uma correlação linear com 

coeficiente de correlação de 0,97, confirmando a similaridade entre os valores reais e estimados 

(Figura 25a). Por outro lado, os diagramas de dispersão de ܯ௥ versus ܯఘഥ  apresentaram baixo 

valor de coeficiente, mostrando que não é viável prever a massa com base na densidade média 

(Figura 25b), demonstrando que não é aconselhável estimar a massa em função da densidade 

média, pois apresenta um coeficiente de correlação não tão confiável de 0,78. De maneira geral, 

observou-se que o percentual de erro aumentou com o aumento do volume e da massa da fruta, 

indicando que os dados se tornam mais imprevisíveis. Altos valores de coeficiente de correlação 

são desejados para prever os parâmetros da fruta. Dessa forma, IBRAHIM et al. (2016) E 
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NYALALA et al. (2019) obtiveram valores de coeficiente de correlação de 0,99 e 0,92 em 

mangas e tomates classificados de acordo com seu volume por visão computacional. 

 

Figura 25 - Gráficos de dispersão de: (a) volume real ( ௥ܸ) versus volume estimado ( ௘ܸ); (b) 
massa real (ܯ௥) versus massa estimada usando a densidade média (ܯఘഥ); (c) massa real (ܯ௥) 
versus massa estimada usando a densidade individual (ܯఘ௜). Bland-Altman representa: (d) a 

diferença de ௘ܸ e ௥ܸ (e) ܯఘഥ  e ܯ௥ (f) e ܯఘ௜ e ܯ௥. 

 
Fonte: O autor. 

 

Os gráficos de Bland-Altman foram representados com o intuito de compreender a 

precisão dos valores estimados do mamão. As Figuras 25d-f foram feitas com a metodologia 

descrita por Bland-Altman (BLAND & ALTMAN, 1999). Ao comparar o desvio de ௘ܸ e ௥ܸ 

(Figura 25d), observou-se que as diferenças estiveram em torno de 27,2 mL e -29,2 mL, 

representando um erro aceitável de 4% e 4,2%, respectivamente. Além disso, a maioria dos 

valores estimados está dentro dos limites com intervalo de confiança de 95%. Os desvios entre 
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ఘഥܯ  e ܯ௥ mostraram diferenças em torno de 83,8 g e -91,7 g, estando associados a valores de 

erro toleráveis de 12,7% e 14%, respectivamente (Figura 25e). Nesse caso, existe uma linha de 

tendência significativa (p <0,05), indicando que a diferença é função da massa. Finalmente, o 

gráfico de Bland-Altman dos valores de ܯఘ௜ e ܯ௥ (Figura 25f) permite observar que as 

diferenças dos limites superior (25,0 g) e inferior (-27,7 g) são menores do que aqueles 

observados na Fig. 5e, confirmando a alta precisão uma vez que os valores são próximos aos 

obtidos experimentalmente. O método de corte do cone aplicado por HUYNH et al., (2020) foi 

utilizado para estimar o volume de cenouras e pepinos, sendo que as diferenças variaram entre 

15 mL e -15 mL. Em outra pesquisa, OMID et al., (2010) obtiveram diferenças de volume entre 

1,7 mL e -1,6 mL, 8 mL e -7 mL, 7 mL e -6 mL, e 6 mL e -5 mL para lima, limão, laranja e 

tangerina, respectivamente, usando o somatório dos segmentos para estimar o volume da fruta. 

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, o ܯ௥ apresenta normalidade nos 

dados (0,05>݌) e os parâmetros ௥ܸ, ௘ܸ, ܯఘഥ , e ܯఘ௜, não apresentam normalidade (0,05 < ݌), 

portanto, é aconselhável realizar o teste de similaridade para dois grupos de dados com o teste 

de Wilcoxon. Os dados obtidos pelo teste de Wilcoxon mostraram 0,05 < ݌ para os dados ௥ܸ e 

௘ܸ, indicando que esses valores são significativamente semelhantes. Embora a relação de dados 

entre ܯ௥ e ܯఘഥ  apresente um desvio com baixa confiabilidade, o teste de Wilcoxon mostrou que 

os dados não diferiram estatisticamente (0,05 < ݌). Da mesma forma, ܯ௥ e ܯఘ௜ apresentaram 

similaridade significativa (0,05 < ݌). Assim, o código desenvolvido poderia ser testado para 

verificar se pode ser utilizado para classificar ou analisar o mamão com base na massa estimada 

com a densidade média. 

No presente estudo, o potencial do código computacional desenvolvido para classificar 

o mamão com base no volume e na massa foi validado por meio de uma matriz de confusão 

(Tabela 5). A classificação por tamanho apresentou um percentual de precisão geral para ௥ܸ de 

90,5%, mostrando que essa classificação poderia ser utilizada em escala industrial. A 

classificação do mamão pelo ܯఘഥ  teve uma acurácia de 77,9%, que aumentou até 88,1% quando 

foram utilizados os valores de ܯఘ௜. Esses valores de acurácia são aceitáveis, sugerindo que o 

código desenvolvido também poderia ser utilizado para classificar o mamão de acordo com sua 

massa. Anteriormente, DE LUNA et al., (2019), utilizando limiarização, classificou o tomate 

nos tamanhos pequeno, médio e grande, da área, perímetro e rádio, com precisão geral de 

85,8%, 65,8% e 80,0%, respectivamente. 
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Tabela 5 - Matriz de confusão para classificação do tamanho do mamão com base em volume 
e massa. 

Tamanho 

Tamanho 
estimado 

(unidades)* ࢋࢂ 
Total C (%) 

Tamanho 
estimado 

(unidades)* ࡹഥ࣋ 
Total C (%) 

Tamanho 
estimado 

(unidades)* ࢏࣋ࡹ 
Total C (%) 

  S M L     S M L     S M L     

S 53 4 0 57 93,0 28 3 1 32 87,5 28 3 0 31 90,3 

M 6 104 0 110 94,5 18 70 26 114 61,4 5 100 9 114 87,7 

L 0 8 43 51 84,0 0 11 61 72 84,7 0 10 63 73 86,1 

Total 59 116 43 218 90,5 46 84 88 218 77,9 33 113 72 218 88,1 

*Os valores foram obtidos usando valores experimentais. . ௘ܸ: volume estimado, ܯఘഥ: massa calculada usando a 
densidade média, ܯఘ௜: massa calculada usando a densidade individual, C (%): porcentagem da estimativa 

correta. 
Classificação dos mamões por tamanho com base no volume: pequeno (S) ≤ 600 mL; 600 mL <meio (M) ≤ 750 

mL; grande (L)> 750 mL. 
Classificação dos mamões por tamanho com base na massa: pequeno (S) ≤ 580 g; 580 g <meio (M) ≤ 700 g; e 

grande (L)> 700 g. Fonte: O autor. 
 

 

Para aumentar a similaridade e precisão dos dados, neste estudo foi avaliada a correlação da 

densidade de cada mamão com sua altura estimada (ℎ) e o ௘ܸ (Figura 26). A Figura 26a 

corresponde à relação da densidade com a altura estimada do mamão, observou-se que os 

valores apresentam uma correlação baixa de dados (0,22), porém, possui uma correlação linear 

significativa (0,05 > ݌). Os dados de densidade comparados com ௘ܸ mostraram melhor 

correlação linear (0,48) (Figura 26b) e correlação linear significativa (0,05 > ݌). As correlações 

lineares significativas indicam que a densidade é função da variação de he ௘ܸ, portanto, as 

equações lineares apresentadas foram utilizadas para otimizar o cálculo da massa. 
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Figura 26 - Gráficos de dispersão de: (a) densidade individual (݅ߩ) versus altura estimada (ℎ); 
(b) densidade individual (݅ߩ) versus volume total estimado ( ௘ܸ); (c) massa em função da altura 

 .(௥ܯ) versus massa real (௏ܯ) massa em função do volume (d) ;(௥ܯ) versus massa real (௛ܯ)

 
Fonte: O autor. 

 

As Figuras 26c e 26d foram geradas a partir equações observadas nestas figuras, 

correspondendo à massa estimada da densidade em função de ℎ (ܯ௛) e à massa estimada da 

densidade em função de ௘ܸ (ܯ௏), respectivamente, com ܯ௥. A comparação de ܯ௛ e ܯ௏ com 

ఘഥܯ ௥, mostrou uma melhor correlação linear dos dados, em comparação com a relação entreܯ  

e ܯ௥ (Figura 25b), conseguindo otimizar os valores de massa estimados. Essa otimização 

também se refletiu no parâmetro ߝ௫ (Tabela 6), que mostra que o erro de cálculo foi diminuído. 

Esse resultado ocorre porque o cálculo da massa não foi realizado com base em um único valor 

de densidade. A predição da massa pela altura e volume da fruta, bem como a densidade 

individual de mamão, teve valores de erro experimental inferiores a 5%, sugerindo que essas 

abordagens poderiam ser utilizadas para calcular a massa do mamão a partir de imagens. Além 

de otimizar a correlação linear, a precisão dos dados também foi aprimorada (Figura 27). A 

precisão dos dados ܯ௛ sobre ܯ௥, mostrou as diferenças que estavam entre 72,8 g e -79,3 g, com 

um valor percentual tolerável para a média de massa de 11,1% e 12,1%, respectivamente 

(Figura 27a), enquanto a precisão entre ܯ௏ cerca de ܯ௥ foi em torno de 57,4 ge -59,3 g, com 

uma porcentagem de erro tolerável para a média de massa de 8,8% e 9,0%, respectivamente 

(Figura 27b). 
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Tabela 6 - Estatística descritiva da massa reais e estimados em mamão. 
Parámetro Média ࣌ Min. Max. ࢞ࢿ࣌ ࢞ࢿ 

   ௥ (g) 655,5 52,2 505,0 742,0ܯ 

ఘഥܯ   (g) 659,4 73,5 480,9 832,4 5,2 4,3 
 ఘ௜ (g) 656,9 53,5 496,0 758,7 1,6 1,2ܯ
 ௛ (g) 658,2 62,5 513,8 806,9 4,7 3,5ܯ 
 ௏ (g) 656,4 42,0 537,1 739,2 3,6 2,8ܯ 

 ఘ௜: massaܯ ,ఘഥ: massa calculada usando a densidade médiaܯ ,௥: massa real calculada experimentalmenteܯ
calculada usando a densidade individual, ܯ௛: massa em função da altura da fruta, ܯ௏: massa em função do 

volume da fruta, ߪ: desvio padrão, Min.: valor mínimo, Max.: valor máximo, ߝ௫: erro experimental, ߪఌ௫: desvio 
padrão do erro experimental. Fonte: O autor. 

 

Figura 27 - Bland-Altman graficos: (a) a diferença de massa em função da altura (ܯ௛) e da 
massa real (ܯ௥); e (b) massa estimada usando a densidade média (ܯఘഥ) e ܯ௥. 

 
Fonte: O autor. 

 

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov realizado, tanto ܯ௛ quanto ܯ௏ apresentam 

normalidade (0,05 < ݌) (Tabela 7), então o teste T-student foi utilizado para comparar esses 

dados com ܯ௛, indicando que os novos dados estimados são significativamente semelhantes (݌ 

> 0,05) aos valores de massa experimental. 

 

Tabela 7 - Análise T-student para amostras relacionadas entre massa estimada e real. 

Parámetros Significância 
95% Nível de confiança da diferença média 

Inferior Superior 

௛ܯ  −  ௥ p = 0,205 -8,502 1,835ܯ

௏ܯ  −  ௥ p = 0,666 -4,841 3,102ܯ
 .௏: massa em função do volumeܯ ,௛: massa em função da alturaܯ ,௥: massa calculada com densidade médiaܯ

Fonte: O autor. 
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Por fim, observou-se que a otimização no cálculo da massa do mamão utilizando ܯ௛ 

e ܯ௏ (Tabela 8) permitiu melhorar a classificação dos mamões por tamanho, obtendo uma 

acurácia de 81,6 e 85,2, respectivamente. Esse resultado confirma que esses parâmetros 

poderiam ser usados para classificar o mamão por visão computacional quando comparado com 

ఘഥܯ .  

 

Tabela 8 - Matriz de confusão para classificação do tamanho do mamão usando altura da fruta 
 .(௏ܯ) e volume (௛ܯ)

Tamanho 
real 

Tamanho estimado 
(unidades)* ܯ௛ Total C (%) Tamanho estimado 

(unidades)* ܯ௏  Total C (%) 

  S M L     S M L     

S 29 3 0 32 90,6 30 2 0 32 93,8 
M 17 73 24 114 64,0 0 80 34 114 70,2 
L 0 7 65 72 90,3 0 6 66 72 91,7 

Total 0 83 89 218 81,6 0 88 100 218 85,2 
*Os valores foram obtidos usando valores experimentais.  ܯ௛: massa em função da altura da fruta, ܯ௏: massa 

em função do volume da fruta, C (%): porcentagem da estimativa correta. 
Classificação dos mamões por tamanho com base na massa: pequeno (S) ≤ 580 g; 580 g <meio (M) ≤ 700 g; e 

grande (L)> 700 g. Fonte: O autor. 
 

5.3 VALIDAÇÃO DO CÓDIGO 

 

Após desenvolver o código e observar que os dados estimados por ele são 

significativamente iguais aos dados obtidos em laboratório (p > 0,05), outras amostras fora do 

desenho experimental foram utilizadas para validar se o algoritmo é eficaz no uso em imagens 

do mamão ‘Goldem’ (Tabela 9). Para este novo conjunto de dados, a densidade média foi de 

0,877 g/mL com desvio padrão de 0,020 g/mL, com densidades variando de 0,843 a 0,882 

g/mL. Esses novos dados de densidade poderiam favorecer a estimativa de parâmetros, pois 

apresenta menor desvio em seus valores médios em relação ao design experimental realizado 

anteriormente (0,059 = ߪ g/mL). 

Em primeiro lugar, foi observdo que o volume estimado apresentou similaridade 

estatística com o volume real calculado experimentalmente (0,05 < ݌). Embora neste caso o 

valor médio do erro experimental tenha sido maior em comparação com o primeiro desenho 

experimental (ߝ௫ = 1,6 %) (Tabela 4), a estimativa contínua sendo aproximada aos valores reais 

do seu volume. A massa estimada com a densidade média também apresentou similaridade 
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estatística (0,05 < ݌), com um valor médio de erro experimental de 6,1 %, que foi maior que o 

primeiro estudo realizado (ߝ௫ = 1,6 %), porém, a estimativa continua sendo aproximada dos 

valores obtidos em laboratório. Como esperado, a estimativa da massa com a densidade média 

apresentou erros experimentais superiores aos obtidos pela massa estimada com a densidade 

individual, isso se deve ao fato de estar sendo utilizada uma única densidade para todas as 

amostras. Embora esses valores sejam estatisticamente semelhantes (0,05 < ݌), eles apresentam 

menor confiabilidade para a estimativa de valores, pois o erro experimental médio é superior a 

10%. Para tanto, são utilizados novos modelos obtidos graficamente após a relação densidade 

com altura e volume (Figura 26). Esses modelos conseguiram otimizar a estimativa da massa, 

obtendo valores médios de erro experimental de 6,8 e 6,1 % para a massa em função da altura 

e volume, respectivamente, obtendo valores maiores em relação ao primeiro cálculo (Tabela 6), 

mas igualmente semelhantes aos valores reais (0,05 < ݌). Embora esses valores sejam menos 

aproximados que a massa estimada com a densidade individual, foi possível melhorar o cálculo 

levando em consideração a massa estimada com a densidade média. 

Esses novos resultados mostram a confiabilidade do uso do algoritmo desenvolvido, 

pois, apesar do mesmo conjunto de amostras não estar sendo utilizado, ele continua 

apresentando resultados confiáveis para estimação de parâmetros.
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Tabela 9 - Estatística descritiva de estimativa de volume e massa com novo conjunto de 
amostras para validação do código. 

Amostra ࢘ࢂ (mL) ࢘ࡹ 
(g) 

 ࢏࣋
(g/mL) 

 ࢋࢂ
(g/mL) 

 ࢞ࢿ
(%) 

 ࢏࣋ࡹ
(g) 

 ࢞ࢿ
(%) 

 ഥ࣋ࡹ
(g) 

 ࢞ࢿ
(%) 

 ࢎࡹ 
(g) 

 ࢞ࢿ
(%) 

 ࢂࡹ 
(g) 

 ࢞ࢿ 
(%) 

1 660 582,4 0,882 624,8 5,3 551,1 5,4 519,1 10,9 546,2 6,2 530,0 9,0 
2 660 582,4 0,882 622,6 5,7 549,2 5,7 531,7 8,7 544,5 6,5 536,0 8,0 
3 623 542,4 0,871 617,0 1,0 537,4 0,9 505,1 6,9 539,8 0,5 518,3 4,4 
4 623 542,4 0,871 605,0 2,9 526,9 2,9 509,0 6,2 529,9 2,3 511,4 5,7 
5 544 458,7 0,843 482,8 11,3 406,4 11,4 394,7 13,9 429,3 6,4 440,0 4,1 
6 544 458,7 0,843 489,8 10,0 412,9 10,0 379,1 17,3 434,8 5,2 444,5 3,1 

7 640 582,3 0,910 613,0 4,2 544,1 6,6 522,3 10,3 498,6 
14,
4 529,6 9,0 

8 640 582,3 0,910 615,7 3,8 546,4 6,2 526,9 9,5 505,8 
13,
1 550,7 5,4 

Valor 
médio   0,877  5,5  6,1  10,5  6,8  6,1 

࣌   0,020  2,6  2,4  2,7  3,5  1,9 
௥ܸ: volume real calculado experimentalmente (mL), ௘ܸ: volume estimado (mL), ܯ௥: massa real calculada 

experimentalmente (g), ܯఘഥ: massa calculada usando a densidade média (g), ܯఘ௜: massa calculada usando a 
densidade individual (g), ܯ௛: massa em função da altura da fruta, ܯ௏: massa em função do volume da fruta, ߪ: 

desvio padrão, ߝ௫: erro experimental. Fonte: O auto
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6  CONCLUSÃO 

A metodologia computacional por visão artificial mostrou-se uma ferramenta eficaz e 

não destrutiva para classificar o mamão de acordo com a cor da pele, volume. No caso da massa, 

foi demonstrada maior confiabilidade no processo de classificação após a otimização deste 

parâmetro. O processo de classificação baseado em três estágios de maturação dos mamões do 

canal a * (espaço de cores CIElab) apresentou alta precisão (em torno de 95%). Em relação aos 

parâmetros dimensionais (volume e massa), também foi demonstrado o potencial de uso da 

metodologia computacional desenvolvida na presente pesquisa. Dessa forma, o volume 

estimado e o volume real foram significativamente semelhantes (p> 0,05). Por fim, a estimativa 

da massa do mamão foi mais difícil, pois depende de sua densidade. Portanto, a estimativa da 

massa do mamão pode ser mais imprevisível do que o volume, visto que esta fruta apresenta 

um espaço interno impossível de ser medido com a tecnologia de visão artificial utilizada neste 

estudo, porém o cálculo da massa foi otimizado com sucesso através de regressões lineares. 

Com base nos resultados obtidos na presente pesquisa, é possível sugerir a aplicação do código 

computacional desenvolvido para classificar o mamão com base em sua maturação, volume e 

massa. 

 

6.1 SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS 

A partir desta pesquisa, sugere-se a realização dos seguintes estudos: 

 Classificar os mamões de acordo com os danos superficiais por meio de metodologias 
computacionais. 
 

 Estudar o crescimento de fungos na superfície dos mamões mediante metodologias 
computacionais. 

 

 Realizar um estudo para correlacionar o estado de maturidade com a quantidade de 
compostos físico-químicos, como betacaroteno, fenólicos, e estimar a taxa de 
produção de etileno. 

 

 Criar um aplicativo no qual as diferentes características do mamão sejam analisadas ao 
vivo por meio de vídeos. 
 

 Aplicar a metodologia utilizada neste estudo em outros vegetais. 
 

 Integrar o Machine Learning ao código de programação para gerar um aplicativo mais 
eficiente. 
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