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Abstract. This paper presents a comparative analysis of the performance of four
Convolutional Neural Network (CNN) architectures in the binary classification
of table tomatoes: InceptionV3, ResNet-50, Xception, and MobileNetV3 Large.
For the purposes of the study, three distinct datasets were used, including ima-
ges collected in a controlled environment and those collected in an industrial
and real setting. The models have been trained using transfer-learning and eva-
luated based on their accuracy, highlighting the potential of CNNs for industrial
application within processing units.

Resumo. Este trabalho apresenta uma análise comparativa do desempenho de
quatro arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) na classificação
binária de tomates de mesa, sendo elas: InceptionV3, ResNet-50, Xception e
MobileNetV3 Large. Para fins do estudo, foram utilizados três conjuntos dife-
rentes de dados, incluindo imagens coletadas em ambiente controlado e coletas
em ambiente real industrial. Os modelos foram treinados via transfer-learning
e avaliados quanto à acurácia, indicado o potencial das CNNs para aplicação
industrial em unidades de beneficiamento.

1. Introdução
O Brasil figura entre os dez maiores produtores de tomates do mundo [FAO 2025], sendo
o estado de Goiás o maior produtor nacional em quantidade produzida e Minas Gerais
o terceiro maior estado produtor do fruto [IBGE 2024]. Nesse cenário de produção em
larga escala, a pós-produção do fruto apresenta diversos desafios, como a separação da-
queles com anomalias realizada na fase inicial do beneficiamento que considera variáveis
como a forma irregular do fruto, cor, aderências ou irregularidades superficiais evidentes
e presença de corpos estranhos em processo [Becker et al. 2016]. Dessa forma, a qua-
lidade do produto a ser disponibilizado para o cliente, seja ele indústria ou consumidor
final, depende dos métodos empregados, sendo hoje predominante a classificação manual
[Ferreira et al. 2004], que está sujeita à subjetividade do operador e estabelece limitações
à competitividade do produtor.

O presente trabalho aplicou e avaliou métodos de visão computacional e machine
learning, mais especificamente Redes Neurais Convolucionais (CNNs), para identificar
atributos de tomates considerados “bons” e “ruins” e classificar as amostras dos datasets



definidos, comparando os resultados de quatro arquiteturas selecionadas. Este trabalho
também possibilitou embasamento teórico e experimental preliminares buscando viabi-
lizar a evolução para modelos de aplicação industrial, permitindo o desenvolvimento de
tecnologia nacional voltada ao fortalecimento do agronegócio e indústria nacionais.

2. Fundamentação Teórica
As CNNs são uma classe de redes neurais artificiais profundas do tipo feed-forward am-
plamente utilizadas na agricultura [Kamilaris and Prenafeta-Boldú 2018], demonstrando
excelente performance em diversos problemas de visão computacional e machine learning
e utilizadas amplamente na classificação de tomates, como visto em [Mputu et al. 2024]
e em [Eloge 2025]. Este estudo comparou o desempenho de quatro arquiteturas de
CNNs com pesos pré-treinados na ImageNet (transfer-learning), sendo elas InceptionV3,
Resnet-50, Xception e MobileNetV3 Large, avaliando o desempenho de cada modelo nos
datasets selecionados.

Quanto às arquiteturas selecionadas para o estudo, essas arquiteturas vêm sendo
usadas como benchmarking na literatura e cada uma delas apresenta caracterı́sticas parti-
culares que justificam a sua comparação. A arquitetura InceptionV3 consiste em um mo-
delo desenvolvido para escalar redes neurais com eficiência computacional, mantendo um
número baixo de parâmetros, através da fatoração de convoluções [Szegedy et al. 2016].
A Resnet-50, por sua vez, propõe uma arquitetura de aprendizado residual, que busca fa-
cilitar o treinamento de redes neurais profundas, permitindo atingir maior profundidade
que redes anteriores, como a VGG, e apresentando menor complexidade [He et al. 2016].

A arquitetura Xception, por outro lado, deriva da premissa inicial da Inception, uti-
lizando camadas convolucionais separáveis (depthwise separable convolutions), contando
com 36 camadas convolucionais em sua base de extração de atributos [Chollet 2017]. Por
outro lado, a arquitetura das MobileNets apresenta modelos computacionalmente efici-
entes, possibilitando o desenvolvimento de sistemas em dispositivos móveis ou sistemas
embarcados [Howard et al. 2017] [Howard et al. 2019].

3. Metodologia
Para fins de comparação do desempenho de cada uma das arquiteturas, foram utilizados
três datasets diferentes, com classes binárias de tomates (“bom” e “ruim”), conforme de-
finidas pelos autores do Dataset 01 [Rahaman and Sarkar 2024] e conforme classificação
realizada por especialistas para o Dataset 02, sendo detalhados na tabela 1.

Tabela 1. Resumo dos datasets utilizados

Dataset Total de imagens “Bom” “Ruim”
Dataset 01 [Rahaman and Sarkar 2024] 1000 500 500
Dataset 02 (autores [Andrade et al. 2026]) 349 168 181
Dataset 03 (junção dos Datasets 01 e 02) 1349 668 681

A escolha de diferentes datasets busca entender como os modelos se compor-
tam diante de quantidades diferentes de dados, bem como entender a capacidade de
generalização do modelo para diferentes tipos de defeitos em tomates de mesa. Os da-
tasets 01 e 02 podem ser visualizados na Figura 1 e estão disponı́veis junto aos códigos
utilizados em repositório do GitHub [Andrade et al. 2026].



Figura 1. Visualização de amostras dos datasets

Para realização dos experimentos, os códigos utilizados foram gerados em lingua-
gem Python (3.14) utilizando a API Keras e as bibliotecas Pandas, Numpy, Matplotlib,
Seaborn, TensorFlow e Scikit-Learn com o uso da LLM Gemini 3.1 Pro, sendo o código
revisado pelos autores em termos de lógica do pipeline, separação treino/teste e ausência
de data-leakage. O ambiente de execução utilizado foi o ambiente T4 do Google Colab,
devido às limitações do ambiente local.

Além disso, cada um dos datasets foi previamente separado na proporção 80%
treino, 20% teste, de forma aleatória e mantendo o equilı́brio entre as classes com o uso
da biblioteca ScikitLearn, sendo gerado um gabarito em .csv para cada um dos datasets
para fins de reprodutibilidade. Na etapa de treinamento, 20% das amostras do conjunto de
treinamento foram utilizadas para validação. Foram também utilizadas técnicas de data
augmentation para aumentar a diversidade dos dados de treinamento, com os seguin-
tes parâmetros: “rotation range=20”, “width shift range=0.2”, “height shift range=0.2”,
“horizontal flip=True”, “zoom range=0.2”.

Quanto aos hiperparâmetros, foram definidas 200 épocas de treinamento e batch-
size = 32, utilizando early stopping com patience = 5, evitando o overfitting dos mode-
los. Todos os datasets foram processados pelas quatro arquiteturas selecionadas separa-
damente, totalizando doze experimentos realizados.

4. Resultados e Discussão
Para fins de avaliação da performance dos modelos, a métrica de acurácia é a mais popu-
larmente utilizada na literatura [Kamilaris and Prenafeta-Boldú 2018], sendo esta adotada
e apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Acurácia apresentada pelas arquiteturas

CNN Dataset 01 Dataset 02 Dataset 03

InceptionV3 86,50% 97,14% 88,89%
ResNet-50 87,50% 94,29% 88,52%
Xception 88,00% 94,29% 87,41%
MobileNetV3 Large 86,00% 95,71% 88,52%

A análise comparativa mostrou que as quatro arquiteturas apresentaram maior
acurácia quando submetidas ao Dataset 02, comportamento que pode ser atribuı́do ao
baixo número de amostras (70 amostras no conjunto de teste) ou à grande diferença visı́vel



entre as classes apresentadas neste dataset, conforme observado na Figura 1. Dessa forma,
para avaliar essas hipóteses, bem como viabilizar eventual modelo para aplicação em am-
biente de beneficiamento, a coleta de mais amostras em ambiente de produção se faz
fundamental, buscando constar no dataset maior número de amostras dos defeitos consi-
derados na classificação manual.

Outrossim, quanto aos resultados observados para o dataset 01, em que pese ter
sido identificadas acurácias próximas a 90%, considerando que a acurácia apresentada
para esse conjunto foi significativamente menor se comparado ao dataset 02 (variando de
6,29% a 10,64%) deve-se destacar as dificuldades que podem ter sido enfrentadas pelos
modelos quando da classificação deste dataset. A principal delas está atrelada às carac-
terı́sticas intrı́nsecas do fruto que ocasionam brilho especular quando da incidência de
iluminação, podendo comprometer a extração de caracterı́sticas pelo modelo, incluindo a
ocultação de defeitos (gerando falsos negativos) ou a classificação errônea de um tomate
“bom” como defeituoso (falso positivo). Esse fator dificilmente poderá ser amenizado pe-
las caracterı́sticas do ambiente industrial, devendo ser considerado quando do fine-tuning
dos modelos, caso o aumento do volume amostral não melhore seu desempenho.

Os resultados experimentados no dataset 03, por sua vez, indicam que os proble-
mas notados na classificação dos datasets 01 e 02 poderão ser contornados/amenizados
com o aumento do espaço amostral através da coleta de mais amostras das classes estuda-
das. Isso pode ser observado pela performance apresentada pelas arquiteturas no dataset
03, que se situaram, para a maioria dos modelos, entre o apresentado nos demais datasets.
Para fins de análise qualitativa, na Figura 2 são apresentadas as matrizes de confusão para
o modelo de melhor performance para cada dataset apresentado.

Figura 2. Matriz de confusão com maior acurácia por dataset

5. Conclusão
Com base no observado, conclui-se que as CNNs apresentam grande potencial para
aplicação na classificação de tomates em ambiente de beneficiamento. Como trabalhos
futuros, destaca-se a necessidade de, além da acurácia, comparar métricas como veloci-
dade de classificação e custo computacional, dada a necessidade de aplicação em ambi-
ente industrial (esteira de classificação) e na potencial necessidade de sistema embarcado
integrado ao equipamento.

Nesse sentido, em que pese a MobileNet não ter sido a arquitetura de melhor
desempenho nos datasets propostos (demonstrado pela Tabela 2), esta apresentou a se-
gunda melhor performance no dataset 02 e ainda se demonstra relevante para aplicação
industrial, dada sua arquitetura compatı́vel e otimizada para sistemas embarcados e pos-
sibilidade de adaptação de parâmetros, devendo ter seu desempenho testado com a coleta



de mais amostras, bem como com o fine-tuning, com ênfase no equilı́brio entre acurácia
e custo computacional.
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