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Abstract. Bananas play a significant role in fruit farming and, to reduce losses 

during the post-harvest process and extend their storage life, it is important to 

identify their ripeness levels, mainly because they have a high rate of 

deterioration. Artificial intelligence techniques can be applied for this purpose. 

This work addresses the construction of artificial neural network models for 

classifying the ripening stages of bananas, using a dataset of images of Bananas 

Prata Catarina. Data augmentation and convolutional networks were applied 

to achieve better results. 

Resumo. A banana desempenha um papel significativo na fruticultura e, para 

reduzir as perdas durante o processo pós-colheita e prolongar a vida útil de 

armazenamento, é importante identificar os seus níveis de maturação, 

principalmente por apresentarem uma alta taxa de deterioração. Técnicas de 

inteligência artificial podem ser aplicadas para este fim. Este trabalho aborda 

a construção de modelos de redes neurais artificiais para a classificação de 

estágios de maturação das bananas, utilizando-se como conjunto de imagens 

de Bananas Prata Catarina. Foram aplicadas técnicas de data augmentation e 

redes convolucionais para alcançar melhores resultados. 

 

1. Introdução 

A indústria da banana é uma das maiores do mundo em termos de comércio agrícola, 

sendo uma das frutas mais cultivadas e consumidas. Portanto, compreender as melhores 

práticas de cultivo, colheita, transporte e armazenamento é crucial para garantir a 

segurança alimentar global. Somente em 2023, o Brasil exportou 56,2 mil toneladas de 

bananas (Duarte e Barbieri, 2024), sendo que a fruta tem grande impacto no setor do 

agronegócio, setor responsável por 49% das exportações no Brasil (Ministério da 

Agricultura e Pecuária, 2024). Devido à importância e ao impacto da cadeia da banana, 

vários trabalhos foram desenvolvidos para resolver os desafios enfrentados pela cadeia 

de abastecimento da banana, de forma a aumentar a competitividade e a eficiência dos 

processos de produção agrícola. 

 Um desses desafios está relacionado a maturidade. A maturação é um tópico 

importante na colheita da banana devido ao seu impacto na qualidade e no preço da fruta 

(Mazen e Nashat, 2019). Os agricultores devem identificar os níveis de maturação das 

bananas para reduzir as perdas durante o processo pós-colheita e prolongar a vida útil de 



 

 

armazenamento, pois as bananas apresentam uma alta taxa de deterioração (Siddiq et al., 

2020). 

 No quesito maturidade das bananas, utilizar modelos de Inteligência Artificial 

(IA) no processo de produção para se compreender melhor os diferentes estágios de 

maturação permitem selecionar o momento ideal para a colheita. Isso assegura que o 

produto final seja de alta qualidade, satisfazendo as expectativas dos consumidores e 

contribuindo para a reputação da marca. Sabilla et al. (2019) trabalharam com 3 diferentes 

níveis de maturação: não madura, para madurar e madura demais. Já Mazen e Nashat 

(2019) mantiveram a classe madura demais, porém trabalharam com outros 3 estágios 

anteriores: verde, amarelado e meio maduro. Chen et al. (2018) também definiram quatro 

estágios de maturação, no entanto para cada estágio definiram critérios, em que não 

madura era verde; meio madura era verde com amarela; totalmente madura era amarela; 

e madura demais era amarela com marrom. Zhang et al. (2018) treinaram os modelos 

utilizando 7 e 14 estágios de maturação, com melhores resultados para 7 classes, medidos 

através da precisão e recall. Adebayo et al. (2017) também utilizam 7 estágios de 

maturação, no entanto, o trabalho mediu os estágios de maturação a partir de luzes de 

laser com cinco diodos de comprimento 532nm, 660nm, 785nm, 830nm e 1060nm. 

 O uso de técnicas e modelos de IA para compreender os estados de maturação da 

banana é fundamental para a promoção de processos mais eficientes, redução de 

desperdícios, melhores práticas agrícolas e uma indústria de alimentos mais sustentável. 

Desta forma, este trabalho tem como objetivo a implementação de técnicas de Redes 

Neurais Artificiais para o desenvolvimento de um modelo que possa determinar qual o 

estado de maturação em que uma dada banana está a partir da sua imagem, considerando 

situações reais em que o modelo poderá ser utilizado e sem a necessidade de 

equipamentos específicos que não seja a câmera de um dispositivo móvel. 

 

2. Metodologia 

Este trabalho utilizou como fonte de dados o conjunto de imagens de Banana Prata 

Catarina disponibilizado em Martins Neto et al. (2023). O repositório é o primeiro 

conjunto de dados brasileiro de acesso público com imagens de bananas rotuladas em 8 

estágios de maturação. O conjunto de dados conta com 1.000 imagens com resolução que 

variavam de 2248×4000 a 3120×4160, e foram classificadas em 8 estágios de maturação. 

 A determinação dos estágios seguiu as normas de classificação de banana do 

Programa Brasileiro para a Modernização da Horticultura & Produção Integrada de Frutas 

(CEAGESP, 2006). Os 8 estágios foram separados de acordo com a coloração da casca 

da banana: completamente verde, verde com traços amarelos, mais verde do que amarelo, 

mais amarelo do que verde, amarelo com as pontas verdes, amarelo, amarelo salpicado 

com pontos marrons e amarela com casa muito marrom. Na Figura 1 é possível ver 

exemplos dos oito graus de maturação da banana. 

 



 

 

 
Figura 1. Exemplos dos 8 graus de maturação da banana, desde a coloração (a) 

“completamente verde” até (h) “amarela com casca muito marrom (Martins Neto et al., 

2023). 

 Trabalhos correlatos citados na seção anterior mostravam diferentes 

categorizações de maturação. Assim, para uma melhor comparação dos resultados, além 

da separação dos estágios em 8 classes, foram testados a separação em 5 classes e em 

apenas 2 classes. Para o teste com 5 classes, houve a separação em bananas verdes (grau 

1 e 2), verdes próximas a amarelo (grau 3 e 4), amarelas (grau 5 e 6) e amarelas pouco 

(grau 7) e muito salpicadas (grau 8). E para o teste de apenas 2 classes, houve a separação 

em bananas verdes (grau 1 ao 4) e bananas amarelas (grau 5 ao 8). 

 Em se tratando de pré-processamento, foi gerado uma variação dos dados com a 

aplicação de data augmentation (DA), técnica que consiste em gerar dados sintéticos a 

partir de dados existentes, aumentando a quantidade final de dados (Maharana et al., 

2022). Foram utilizadas 4 operações diferentes: flip horizontal, flip vertical, rotação e 

zoom, com probabilidade de 50%, 50%, 70% e 50% respectivamente da operação ocorrer 

para cada imagem. Após a técnica, foram mantidas as mesmas imagens para cada uma 

das outras etapas com 8, 5 ou 2 classes, o que gerou 150 imagens a mais para o 

treinamento. As três primeiras operações foram escolhidas por não alterarem a estrutura 

da banana, já que elas podem ser encontradas na natureza. A ação de alteração de zoom 

foi feita para simular as diferentes formas de realizar a captura da imagem. 

 Por fim, foram criados modelos do tipo Redes Neurais Convolucionais 

(Convolutional Neural Network - CNN). Para tanto, foi utilizada a linguagem de 

programação Python e, principalmente, as bibliotecas Keras para construção dos modelos 

de deep learning (Chollet et al., 2015) e Augmentor para data augmentation (Bloice et al., 

2017). A comparação do resultado dos modelos criados foi realizada com o uso da 

métricas de acurácia, precisão e recall, demonstradas nas Equações 1, 2 e 3, 

respectivamente, onde TA é o número de acertos do modelo, N é o total de amostras 

previstas pelo modelo, TP é o número de acertos para a classe, FP é o número de falsos 

positivos para a classe e FN é o número de falsos negativos. Vale salientar que a precisão 

e o recall foram calculados a partir da média não ponderada da precisão e recall para cada 

classe. 

 



 

 

Acurácia = 
𝑇𝐴

𝑁
      (1) 

Precisão = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (2) 

  Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (3) 

 

 Em resumo, seis experimentos foram realizados para avaliar o uso de CNN na 

classificação de maturidade da banana prata Catarina, considerando três separações de 

níveis de maturidade e utilizando ou não a técnica de data augmentation. 

 

3. Resultados e Discussões 

3.1. Preparação dos dados 

Como mencionado, foram utilizados todos os dados disponibilizados pelo conjunto de 

Martins Neto et al. (2023). As imagens originais possuem duas resoluções diferentes, 

ambas em alta resolução. Foi necessária a padronização da resolução, para que os modelos 

tenham uma entrada única, além da redução da resolução, para agilidade computacional 

e remoção de detalhes desnecessários para classificação das classes. Depois de testes 

variando as resoluções, chegou-se a conclusão de utilizar imagens de 200x200 pixels. 

 Além da mudança de resolução, dependendo do experimento, foi aplicado data 

augmentation. A Figura 2 mostra exemplos da aplicação das quatro técnicas citadas: flip 

horizontal, flip vertical, rotação e zoom. 

 

 
Figura 2. Exemplos de data augmentation para as ações de flip horizontal, flip vertical, 

rotação e zoom. 

 Para construção e avaliação dos modelos, os dados foram separados em 70% para 

treino, 20% para validação e 10% para teste. A técnica de data augmentation foi utilizada 

apenas no conjunto de treinamento. 

3.2. Construção dos modelos 

Diversos testes foram realizados para a definição das camadas do modelo CNN para este 

trabalho. Os testes passaram por modelos com 3 a 5 blocos convolucionais 

(Convolutional+ReLU e Max Pooling), mantendo ou não a dimensão da saída igual à 

entrada para comparar captura de regiões mais largas ou atribuição a pontos específicos 

a partir da movimentação da janela de convolução nas imagens. Depois de variações para 

alcançar um resultado satisfatório, fixou-se o mesmo modelo para todos os experimentos, 



 

 

variando apenas a camada final de classificação devido ao número diferente de classes 

entre os experimentos (conforme descrito na seção de Metodologia). 

 Foram definidos cinco blocos convolucionais, com uma camada de Dropout de 

20% dos pesos antes de flattening, finalizando com uma camada totalmente conectada 

com função de ativação ReLU, com as 8 classes de saída variáveis para cada experimento. 

Um exemplo da arquitetura do modelo utilizado encontra-se na Figura 3. 

  

 

 
Figura 3. Arquitetura do modelo CNN criado, tendo como exemplo o experimento com 

8 classes. 

 Todos os modelos foram treinados com 10 épocas e com batch size de 32 

amostras, com otimização dos parâmetros através do otimizador Adam (Kingma e Ba, 

2014) e função de perda Entropia categórica cruzada esparsa. 

3.3. Desempenho dos modelos 

Conforme mencionado, houve a construções de diferentes modelos e avaliados com as 

métricas de acurácia, precisão e recall. Os resultados obtidos tanto no treinamento quanto 

com os dados de teste estão apresentados na Tabela 1 (treinamento) quanto na Tabela 2 

(teste). 

 

Tabela 1. Resultado dos modelos criados para classificar os experimentos utilizando 8, 

5 e 2 classes, com os dados de treinamento, utilizando ou não data augmentation. 

Resultados apresentados em percentual (%). 

Número 

de classes 

Acurácia Precisão Recall 

sem DA com DA sem DA com DA sem DA com DA 

8 classes 52,3 46,0 51,0 49,0 40,0 43,4 

5 classes 65,3 69,2 64,3 72,4 61,0 63,0 

2 classes 88,6 78,6 87,9 79,4 87,7 81,7 

 



 

 

Tabela 2. Resultado dos modelos criados para classificar os experimentos utilizando 8, 

5 e 2 classes, com os dados de teste, utilizando ou não data augmentation. Resultados 

apresentados em percentual (%). 

Número 

de classes 

Acurácia Precisão Recall 

sem DA com DA sem DA com DA sem DA com DA 

8 classes 45,3 34,7 30,3 23,3 36,7 31,1 

5 classes 57,9 60,0 59,3 48,6 56,5 52,3 

2 classes 89,5 76,8 87,2 77,0 89,6 81,3 

 

 Os resultados com as 8 classes para o treinamento sem e com data augmentation 

obtiveram, respectivamente, 52,3% e 46% de acurácia durante o treinamento, enquanto a 

precisão foi de 51% e 49%, e o recall foi maior com data augmentation, 43,4% em 

comparação a sem data augmentation, com 40%. No entanto, para os dados de teste a 

acurácia foi para 45,3% e 34,7% para sem e com data augmentation respectivamente, 

enquanto a precisão foi de 30,3% e 23,3%, com recall de 36,7% e 31,1%. Para esse 

experimento, o melhor desempenho foi de 45,3% considerando os 8 diferentes estágios 

de maturação e apenas treinando com os dados originais. 

 Os resultados para 5 classes tiveram comportamento diferente do modelo treinado 

com 8 classes. O desempenho geral foi superior, conforme era esperado por se tratar de 

menos classes, em que a acurácia foi de 65,3% e 69,2% para o treinamento sem e com 

data augmentation, enquanto no teste a acurácia foi 57,9% e 60%, respectivamente. A 

precisão foi de 64,3% e 72,4% respectivamente para sem data augmentation e com data 

augmentation no treinamento, com recall de 61% e 63%. Já no teste, a precisão foi de 

59,3% e 48,6%, enquanto o recall foi 56,5% e 52,3% respectivamente sem data 

augmentation e com data augmentation. 

 Por fim, ao utilizar somente 2 classes, o modelo demonstrou maior capacidade de 

generalização, pois a acurácia chegou a 88,6% e 78,6%, sem e com data augmentation, 

respectivamente, durante o treinamento. Com os dados de teste, a acurácia foi de 89,5% 

sem data augmentation, enquanto com data augmentation a acurácia chegou a 76,8%. A 

precisão foi 87,9% e 79,4% no treinamento enquanto o recall foi de 87,7% e 81,7% 

respectivamente, sem e com data augmentation, respectivamente. No teste, a precisão foi 

de 87,2 e 77%, enquanto o recall foi 89,6% e 81,3% para sem e com data augmentation. 

3.4. Comparações com trabalhos correlatos 

Outros trabalhos atuaram na tentativa de criar modelos para classificar a maturidade de 

bananas. Adebayo et al. (2017) e Chen et al. (2018) conseguiram boas estimativas. 

Entretanto, as características utilizadas nos métodos de aprendizado de máquina não 

vieram de fotos comuns, mas sim de equipamentos específicos no qual exige que os 

mesmos aparatos sejam utilizados em produção. 

 Há também trabalhos que aturam com imagens de fotos comuns, como Mazen e 

Nashat (2019) e Sabilla et al. (2019). Mas, nesses casos, as imagens tinham um fundo 

controlado. Desta forma, há uma extração de características da fruta mais estável. Por 

outro lado, não possibilita que o mesmo modelo seja utilizado fora de um mesmo 

ambiente controlado. 



 

 

 Por fim, há o trabalho de Zhang et al. (2018), no qual foi proposto um novo 

classificador de CNN para bananas em sete estágios de maturação. O algoritmo aprendeu 

um conjunto de recursos de imagem refinados e obteve desempenho de classificação 

superior a 90%. Um diferencial neste trabalho é que o conjunto de dados continha 17.312, 

o que provavelmente afetou diretamente e positivamente o desempenho do modelo. 

4. Considerações Finais 

Dada a importância do cultivo da banana no cenário nacional e global, este estudo teve 

como objetivo a implementação de modelo CNN para a classificação de estados de 

maturação da banana a partir de um conjunto de imagens de bananas Prata Catarina 

disponibilizado por meio do trabalho de Martins Neto et al. (2023). 

 Foram elaborados vários modelos, de forma que a acurácia com dados de teste 

variou de 45% a 89,5%, com a melhor precisão e recall de respectivamente 87,2% e 

89,6%, no qual os melhores resultados variam de acordo com o número de classes a serem 

detectadas. Quanto maior o número de classes, mais semelhante são os exemplos entre si, 

o que dificulta a tarefa. A base de dados utilizada representa com fidelidade a 

classificação do fruto em situações reais, o que torna a tarefa ainda mais desafiadora. 

 Novas adequações ao modelo e ao conjunto de dados podem ser realizadas em 

trabalhos futuros para melhorar esses resultados, como diferentes funções de ativação ou 

números de camadas, e validação cruzada em k-folds para entender o enviesamento do 

modelo para diferentes subconjuntos dos dados em diferentes quantidades de classes. Este 

trabalho, além de mostrar a possibilidade e dificuldades de classificação deste fruto, serve 

também como um baseline para outros trabalhos da área e, principalmente, ao utilizar a 

base de dados disponibilizada publicamente. 
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