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Abstract. This paper presents an approach for automatic classification of
soybean grain defects using RGB images, automatic segmentation, and a
ResNet50 convolutional neural network. The images are acquired in a
controlled environment with standardized lighting and a contrasting
background. The proposed pipeline performs preprocessing, color space
conversion, grain segmentation, individual cropping, dataset organization, and
classification. The method was evaluated with 34,049 segmented images divided
into training, validation, and test sets. The results indicate the potential of RGB
computer vision as a support tool for soybean grain quality classification.

Resumo. Este artigo apresenta uma abordagem para classificagdo automatica
de defeitos em grdos de soja utilizando imagens RGB, segmenta¢do automatica
e uma rede neural convolucional ResNet50. As imagens sdo adquiridas em
ambiente controlado, com iluminag¢do padronizada e fundo contrastante. O
pipeline proposto realiza pré-processamento, conversdo de espaco de cor,
segmentagdo dos grados, recorte individual das amostras, organizagdo do
dataset e classificagdo. O método foi avaliado com 34.049 imagens
segmentadas, divididas em conjuntos de treinamento, validagdo e teste. Os
resultados indicam o potencial da visdo computacional RGB como ferramenta
de apoio a classificac¢do de qualidade de graos de soja.

1. Introducao

A classificacdo de graos de soja ¢ uma etapa importante no controle de qualidade agricola,
pois permite identificar caracteristicas fisicas associadas a integridade, maturagdo e
presenca de defeitos. Tradicionalmente, esse processo depende de inspe¢do visual
realizada por especialistas, o que pode introduzir subjetividade, variagdo entre avaliadores
e baixa repetibilidade. Nesse contexto, técnicas de visdo computacional e aprendizado
profundo tém sido aplicadas para automatizar a analise visual de sementes e graos,
reduzindo a dependéncia da avaliagdo manual e favorecendo maior padronizagao [Yang
etal. 2021; Zhao et al. 2021].

Imagens digitais associadas a redes neurais convolucionais tém apresentado resultados
relevantes em tarefas como fenotipagem, contagem e identificagdo de defeitos em



sementes de soja. Yang et al. [2021] exploraram redes convolucionais em fenotipagem
de sementes, enquanto Zhao et al. [2021] propuseram um sistema de reconhecimento em
tempo real para defeitos na superficie de sementes de soja. Além disso, métodos baseados
em processamento digital de imagens tém sido empregados para a detec¢ao automatica
de sementes colhidas, explorando caracteristicas visuais ¢ morfologicas extraidas das
imagens [Sonawane and Mohanty 2021].

Apesar dos avangos, o desempenho de sistemas baseados em visdo computacional
depende diretamente da qualidade das imagens e da padronizagao do conjunto de dados.
Imagens capturadas com sombras, reflexos, iluminagdo irregular ou baixo contraste entre
objeto e fundo podem prejudicar a segmentacao e afetar o treinamento dos modelos. Por
isso, a aquisi¢do em ambiente controlado e a segmentacdo automatica dos grios sdo
etapas relevantes para reduzir ruidos, remover informagdes irrelevantes e padronizar as
amostras fornecidas a rede neural.

Este artigo apresenta uma abordagem para classificagdo automatica de defeitos em graos
de soja utilizando imagens RGB segmentadas e uma rede neural convolucional ResNet50.
O método integra aquisi¢do controlada das imagens, segmentagdo automatica,
organizacdo do dataset e treinamento do modelo para classificagdo. As principais
contribui¢des sdo: 1) a estruturagdo de um pipeline baseado em imagens RGB adquiridas
em ambiente controlado; ii) a aplicagdo de técnicas classicas de processamento de
imagens para segmentacdo e recorte individual dos grdos; e iii) a validacdo inicial do
dataset por meio do treinamento de uma arquitetura ResNet50. Como trabalhos futuros,
pretende-se incorporar imagens multiespectrais e avaliar outras arquiteturas
convolucionais.

2. Materiais e Métodos

O método proposto ¢ composto por quatro etapas principais: aquisi¢do controlada das
imagens RGB, pré-processamento e segmentacdo automatica dos graos, organizacao do
dataset por classes e treinamento de uma rede neural convolucional para classifica¢dao dos
defeitos. A Figura 1 apresenta uma visdo geral do fluxo adotado, desde a captura das
imagens até a predigdo da classe do grao.
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Figura 1. Fluxo geral do método proposto.

2.1. Aquisicao controlada das imagens RGB

As imagens dos graos de soja foram obtidas em ambiente controlado, utilizando uma
estrutura de aquisi¢ao composta por camera RGB, fonte de iluminacao artificial, base
contrastante e caixa de isolamento. O objetivo dessa configuracdo foi reduzir
interferéncias externas, como variagdes de iluminacao, sombras e reflexos, garantindo
maior repetibilidade entre as capturas.

Os graos foram distribuidos sobre a base de aquisicdo, conforme mostra a Figura 2,
buscando minimizar sobreposi¢do entre amostras. Apds a captura, as imagens foram
armazenadas em formato digital RGB e encaminhadas ao pipeline de processamento.



Essa etapa ¢ fundamental, pois a qualidade da imagem de entrada influencia diretamente
a segmentagao e o desempenho da rede neural durante o treinamento.
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Figura 2. Setup / cabine de aquisi¢io RGB
2.2. Dataset e segmentacio automatica dos graos

O dataset foi organizado em seis classes visuais de grios de soja, definidas a partir de
caracteristicas fisicas observaveis em imagens RGB. Cada imagem segmentada foi
armazenada em diretdrio correspondente a sua classe, permitindo a rotulagdao automatica
durante o carregamento dos dados para treinamento. Essa organizacao, feita através do
software de forma automatizada, por pastas facilita a reprodu¢ao dos experimentos, a
auditoria manual das amostras e a divisdo do conjunto em treinamento, validacao e teste.

A segmentagdo teve como objetivo isolar cada grao individualmente e remover regides
irrelevantes do fundo. Inicialmente, as imagens RGB foram convertidas para o espago de
cor CMYK, pois os tons amarelados predominantes da soja apresentam maior contraste
no canal amarelo em relagdo ao fundo de aquisi¢do. Em seguida, o canal de maior
contraste foi submetido a suavizagdo e a limiarizacdo automatica pelo método de Otsu,
gerando uma mascara bindria para separagao entre graos e fundo.

Apos a binarizagdo, foram aplicadas operagdes de refinamento, incluindo deteccdo de
bordas pelo algoritmo de Canny Edge e extragdo de contornos com a fung¢ao findContours
da biblioteca OpenCV. Para cada contorno valido, foi calculada uma caixa delimitadora,
utilizada para recortar o grao na imagem original. Regides com 4rea inferior a um limiar
minimo foram descartadas para evitar que ruidos ou fragmentos fossem tratados como
amostras validas. Ao final, cada grao foi salvo individualmente, compondo o conjunto de
imagens RGB segmentadas utilizado no treinamento da ResNet50.

2.3. Arquitetura da rede neural convolucional

Para a classificacdo automatica dos graos, foi utilizada uma arquitetura ResNet50,
responsavel pela extracdo automatica de padrdes visuais relacionados a forma, textura,
coloragdo e presenca de danos nos graos. Apds a extracdo de caracteristicas, os mapas

resultantes sdo convertidos em vetor € encaminhados a camadas totalmente conectadas.
Tabela 1. Estrutura geral da CNN.

Etapa Operacéo Funcio
Entrada Imagem RGB redimensionada Padronizagdo da entrada
Bloco 1 Convolug¢ao + ativagdo + pooling Extracdo de padrdes simples
Bloco 2 Convolugdo + ativacdo + pooling Extrago de padroes intermediarios
Bloco 3 Convolugao + ativagdo + pooling Extracdo de padrdes complexos
Classificador Camadas totalmente conectadas Combinagdo das caracteristicas
Saida Neurdnios Predicdo da classe do grio




A rede foi treinada como um problema de classificagdo multiclasse. A fun¢do de perda
utilizada foi a entropia cruzada categorica, adequada para problemas nos quais cada
amostra pertence a apenas uma classe. O otimizador adotado foi o Adam, por sua
estabilidade em problemas de treinamento com redes convolucionais.

2.4. Protocolo experimental

O conjunto de imagens segmentadas foi dividido em subconjuntos de treinamento,
validagdo e teste. O conjunto de treinamento foi utilizado para ajuste dos pesos da CNN,
o conjunto de validagao para acompanhamento do desempenho durante o treinamento e
o conjunto de teste para avaliagdo final do modelo. As imagens do conjunto de
treinamento foram submetidas a operacdes simples de aumento de dados, como rotagdes
leves, com o objetivo de aumentar a variabilidade das amostras e reduzir sobreajuste. Para
validacdo e teste, foram aplicadas apenas transformacdes deterministicas, como
conversao para tensor e normalizacao.

3. Resultados e Discussao

A aplicagdo do pipeline proposto resultou na geragdo de um conjunto de imagens RGB
segmentadas de graos de soja, organizadas em classes de qualidade e defeitos. Neste
experimento, foi utilizada a versao do dataset sem fundo, obtida apds a etapa de
segmentacao automatica, remog¢ao do fundo e recorte individual dos graos. A Tabela 2

apresenta a configuragdo geral do experimento.
Tabela 2. Configuracio experimental do treinamento.

Arquitetura ResNet50 Treinamento | 27.239 imagens
Tipo de imagem Graos segmentados sem fundo | Validagdo 3.404 imagens
Total de imagens 34.049 Teste 3.406 imagens
Epocas 20 Batch size 4

Para a etapa de classificagdo, foi utilizada a arquitetura ResNet50, uma rede neural
convolucional profunda baseada em conexdes residuais. Embora o objetivo central deste
trabalho seja avaliar a classificagdo de grios a partir de imagens RGB segmentadas, o uso
da ResNet50 permite verificar o desempenho de uma arquitetura consolidada em visao
computacional aplicada ao dataset gerado pelo pipeline proposto. O treinamento foi
realizado com imagens sem fundo, considerando o redimensionamento das amostras € o
ajuste dos pesos da rede a partir das classes definidas no conjunto de dados.

Durante o treinamento, observou-se redugdo progressiva da func¢ao de perda no conjunto
de treinamento. Os resultados neste treinamento, apresentados na figura 4, indicam que a
combinagdo entre aquisi¢cao controlada, segmentagao automatica e classificagao por rede
neural convolucional € promissora para a analise visual de defeitos em grdos de soja.
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Figura 4. A - Historico do treinamento. B - Perda do treinamento e valida¢ao. C - Matriz
de confusio.

A segmentacdo individual dos graos também favorece a padronizacdo das entradas da
rede. Ao trabalhar com recortes isolados, o modelo recebe imagens mais homogéneas e



com menor interferéncia de elementos externos, o que tende a melhorar a estabilidade do
treinamento. Além disso, a organizagao do dataset em classes permite que o processo seja
reproduzido e ampliado com novas amostras, mantendo a mesma estrutura de
treinamento, validagao e teste.

De modo geral, o comportamento observado no treinamento refor¢a a viabilidade do
pipeline proposto para classificagdo automatica de defeitos visiveis em graos de soja. A
etapa de aquisicao controlada contribui para a qualidade das imagens, a segmentacao
reduz a influéncia do fundo e a ResNet50 demonstra capacidade de aprendizado sobre o
conjunto segmentado. Como continuidade, pretende-se avaliar as métricas finais no
conjunto de teste e, em trabalhos futuros, explorar imagens multiespectrais € comparar
diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem para classificagdo automatica de defeitos em
graos de soja utilizando imagens RGB segmentadas e uma rede neural convolucional
ResNet50. O método integrou aquisi¢do em ambiente controlado, remo¢do do fundo,
recorte individual dos graos, organizacdo do dataset e treinamento do modelo. O conjunto
utilizado foi composto por 34.049 imagens segmentadas, divididas em treinamento,
validagdo e teste, e os resultados parciais indicaram comportamento promissor durante o
treinamento.

A utilizacdo de imagens sem fundo contribuiu para reduzir interferéncias externas e
padronizar as entradas da rede, favorecendo o aprendizado de caracteristicas visuais como
forma, cor, textura e manchas superficiais. Como limitagdo, imagens RGB nao capturam
defeitos internos ou alteragdes fisico-quimicas ndo visiveis. Como trabalhos futuros,
pretende-se avaliar métricas finais por classe, ampliar a base de imagens, comparar
diferentes arquiteturas convolucionais e incorporar imagens multiespectrais nas faixas
NIR e SWIR.
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