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APRESENTACAO

A colecédo “Ciéncias exatas e da terra: Conhecimentos didatico-pedagogicos e o
ensino-aprendizagem” & um e-book que tem o intuito de fornecer insights sobre metodologias
educacionais e aplicagbes tecnoldgicas para fomentar e desenvolver processos e produtos
inovadores. O volume reune estudos tedricos e praticos (revisdes bibliogréaficas, relatos de
casos, pesquisas cientificas, entre outros) envolvendo calculos matematicos e afins para
solucionar problemas e beneficiar diretamente a sociedade.

Neste contexto, a obra apresenta de maneira objetiva e didatica estudos
desenvolvidos por docentes e discentes de diferentes instituicbes de ensino e pesquisa do
pais. Os artigos englobam desenvolvimentos recentes no campo das tecnologias, energias
renovaveis, modelagens e simulagbes computacionais, algoritmos e softwares, bem como
maquinas e equipamentos. Outra direcdo importante fomentada no e-book é abordagem
utilizada para difundir os conhecimentos pedag6gicos e o ensino cientifico nas ciéncias
exatas e da terra.

Questdes relevantes para a sociedade moderna séo, portanto, debatidas a partir
de uma perspectiva critica, trazendo discussdes de tematicas da area e propiciando um
conhecimento especifico e aprofundado para discentes, docentes e pesquisadores. Deste
modo, a obra composta por capitulos que abordam mudltiplos temas e com conceitos
interdisciplinares da area de ciéncias exatas e da terra. Diante dessa oportunidade de
aprendizagem, convido todos os leitores para usufruirem das produgbes da coletanea.
Tenham uma 6tima leitura!

Milson dos Santos Barbosa
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RESUMO: O mercado cafeeiro caracteriza-
se por um conjunto de atividades de enorme
complexidade, dinamismo e um nivel crescente
de exigéncia dos consumidores quanto a
qualidade da bebida. Isso impée um alto
controle de qualidade aos paises produtores,
consumidores e exportadores. Atualmente, a
definicdo da qualidade e, portanto, do valor do
café é baseada na classificagdo manual, ou seja,
uma pessoa desempenha o papel de classificador
treinado (certificado) para qualificar amostras de
café. Assim, o atual processo de classificacéo
sofre com a subjetividade dos classificadores
e uma grande dificuldade em padronizar o
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GRAOS DE CAFE

processo devido a possiveis inconsisténcias
no processo. Diante desse cenério, o presente
trabalho propde uma comparagdo entre
trés algoritmos que classificam amostras de
café, considerando forma e imperfeicées. Os
algoritmos s&o classificadores, um baseado
em MLP (Multi-Layer Perceptron), outro em
clustering por K-Means € o Ultimo consiste em um
classificador baseado em Deep Learning e redes
convolucionais regionais (R-CNN). O objetivo
deste trabalho é comparar qual dos algoritmos
€ mais eficaz na classificacdo dos gréos de
acordo com os defeitos intrinsecos presentes na
amostra.

PALAVRAS-CHAVE: Classificagdo de graos de
café. Deep Learning. Mask R-CNN. K-Means.
Multi-Layer Perceptron.

ANALYSIS OF MACHINE LEARNING
TECHNIQUES APPLIED TO COFFEE
BEAN CLASSIFICATION

ABSTRACT: The coffee market is characterized
by a set of activities of enormous complexity,
dynamism, and a growing level of demand from
consumers regarding the quality of the drink.
This imposes high quality control on producer,
consumer and exporter countries. Currently, the
definition of the quality and, therefore, the value
of coffee is based on manual classification, that
is, a person plays the role of a trained (certified)
classifier to qualify coffee samples. Thus, the
current classification process suffers from the
subjectivity of the classifiers and a great difficulty
in standardizing the process due to possible
inconsistencies in the process. Given this



scenario, the present work proposes a comparison between three algorithms that classify
coffee samples, considering shape and imperfections. The algorithms are classifiers, one
based on MLP (Multi-Layer Perceptron), another in clustering by K-Means and the latter
consists of a classifier based on Deep Learning and regional convolutional networks (R-CNN).
The objective of this work is to compare which of the algorithms is more effective in classifying
the grains according to the intrinsic defects present in the sample.

KEYWORDS: Classification of coffee beans. Deep Learning. Mask R-CNN. K-Means. Multi-
Layer Perceptron.

11 INTRODUGAO

O café é a segunda bebida mais consumida do mundo de acordo com a Organizag¢ao
Internacional do café (ICO, 2019) que também revela o Brasil tem se destacado na produgéo
e exportacdo do café e atualmente ocupa a primeira posicdo mundial tanto na produgéao
como na exportacdo do produto, o que torna o produto uma das mais importantes fontes
de renda do pais e de varios municipios, gerando mais de 8 milhdes de empregos em todo
territorio brasileiro (MAPA, 2018).

Devido a alta exigéncia do mercado internacional por produto de qualidade, o café
brasileiro exportado necessita passar por um rigido controle de qualidade, o qual deve ser
preciso e rapido, dado o grande volume do produto que deve ser avaliado.

Uma das principais dificuldades dos produtores é a avaliagdo de qualidade de suas
safras, que deve ser rapida e confiavel para acompanhar a volatilidade do pregco dessas
commodities. A qualidade da bebida depende, dentre outros fatores, da qualidade dos
graos utilizados e da quantidade de imperfeicdes e impurezas misturadas aos graos bons.
Os defeitos encontrados nas amostras de café séo contabilizados para que se defina qual
o tipo de café.

Atualmente, a avaliagdo é feita visualmente por especialistas e apresenta as
seguintes desvantagens: a subjetividade do processo é grande pois cada avaliador pode
ter uma classificacédo diferente da mesma amostra de modo que diferentes avaliadores
podem dar diferentes diagnésticos para a mesma amostra; € um processo lento, ja que
cada gréo deve ser avaliado individualmente; e a qualidade da avaliagdo também sofre
efeitos negativos no decorrer do turno de trabalho por motivos inerentes a fisiologia
humana e condicbes ambientais como a fadiga, stress, iluminacédo deficiente etc. A
velocidade e confiabilidade sdo extremamente dependentes do profissional, o que torna
dificil a padronizacéo desta etapa da cadeia de producéo ja que cada ser humano tem suas
particularidades.

Em geral os métodos automaticos aparecem em maquinas e sistemas para
aplicacdo no processo de producdo de beneficiadoras de sementes. Neste sentido, o
presente trabalho propbe uma andlise comparativa entre trés diferentes técnicas de visdo

computacional aplicada a classificagdo de graos de café: Multi-layer Perceptron Pizzaia et
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al (2018); Clusterizagédo por K-Means, Vasconcellos et al (2019) e por fim, redes neurais
convolucionais regionais por meio da rede Mask R-CNN Lube e Almeida (2020).

21 TRABALHOS RELACIONADOS

Apesar de o problema ja ter sido explorado por grupos que desenvolveram produtos
e patentes relacionados, ou seja, classificacdo de soja, milho, arroz, cevada, entre outros,
ndo ha muitos trabalhos académicos tratando classificacdo de grédos de café com visao
computacional na literatura.

No trabalho de Carrillo e Penaloza (2019) foram utilizados classificadores baseados
na distancia de Mahalanobis para identificar 6 classes de café em grdos em uma amostra,
porém, o recall médio obtido nesse método foi de apenas 67,7%.

Ahmad et al. (2010) apresentaram uma maquina para realizar separa¢do automatica
de graos de café por visdo computacional, porém, eles apenas separavam e néo classificava,
além do fato de se ter uma acuracia de apenas 78,32%.

Pizzaia et al. (2018) propdéem uma rede neural Perceptron Multicamadas (MLP)
para classificar grédos de café através da forma, tamanho e cor das amostras. As imagens
usadas continham gréos de café bons e ruins classificados previamente por especialistas.
Os graos foram segmentados por binarizagdo de Otsu e em seguida calculadas as areas,
arredondamento e a média dos valores de cor de cada grdos nas camadas RGB. Estas
caracteristicas foram alimentadas na rede MLP que classifica os grdos como bons ou
defeituosos. A rede obteve uma média de 94% de acurécia.

No trabalho de Vasconcellos et al. (2019) é proposto um sistema utilizando
clusterizagdo por K-Means para classificar quatro tipos de grdos de café, sendo eles o
grdo bom, brocado, marinheiro e escuro. As amostras foram tratadas com o algoritmo
de padronizacdo de luminosidade White-Patch. Foram usadas no classificador a area,
arredondamento e média dos canais RGB de cada grdo obtendo uma taxa de acerto de
90,74%.

A abordagem proposta por Lube e Almeida (2020) utiliza Deep Learning na forma
de uma Rede Neural Convolucional (R-CNN) aplicada na técnica Mask R-CNN proposta
por He et al (2017). Neste trabalho as imagens continham amostras de grdos de café que
foram separadas em 5 classes: bom, brocado, marinheiro, escuro e ruim, sendo esta ultima
um agrupamento de varios defeitos ndo contemplados nas classes antes mencionadas.
A técnica obteve uma acuracia média de 93,94% e um F-score de 82,24% para as cinco
classes abrangidas.

31 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secdo descreve de forma mais detalhada as trés técnicas analisadas neste
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artigo abrangendo suas diferencas e similaridades.

3.1 Classificacao utilizando rede Multi-Layer Perceptron

O método de classificagdo proposto por Pizzaia et al. (2018) utiliza uma MLP
para classificar os grédos de café. A rede usa como paréametros de entrada a cor, area e
arredondamento de cada gréo. As imagens usadas para treinamento foram compostas por
amostras previamente separadas por especialistas que continham gréos bons e grdos com
varias impurezas e defeitos ndo discriminados. Por este motivo, as classes abrangidas
na classificacdo foram as de “gréos bons” e “grdos ruins”. As imagens passaram por
um processo de segmentacao por binarizacdo de Otsu (1975), separando os graos do
plano de fundo, os contornos dos gréos foram obtidos e as Regides de Interesse foram
destacadas, caracterizando o processo como um aprendizado supervisionado, desta forma
os parametros de cor, area e arredondamento foram calculados para cada amostra contida
nas imagens. Na Figura 1 é mostrado o fluxograma do algoritmo desenvolvido.

Image

Camera Acquisition Lighting

Processing Segmentation‘ +++| Contours
. ‘ Color ‘
Feature ‘ ‘
ooooooooo Area

Extraction

ve ‘Roundness‘

MLP
Classifier

Figura 1. Fluxograma do Classificador MLP

O parametro de Area é calculado pela quantidade de pixels em cada amostra. O
Arredondamento define o quanto cada amostra se aproxima de um circulo perfeito, deste
modo, a rede consegue diferenciar um grao integro de um gréo quebrado, entre outros

defeitos. O Arredondamento (Roundness) é obtido através da equacgéao:

O parametro de cor calcula a média dos canais RGB (RGB Mean) . Estes cinco
parametros sdo as entradas usadas no classificador MLP para obter as classes “grdao bom”
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e “gréao ruim”.

O classificador foi exposto a 848 amostras, sendo 748 para treinamento e 100
amostras para validagédo. A rede possui cinco neur6nios na camada de entrada (um para
cada parémetro), uma camada oculta com 100 neurénios do tipo sigmoide usando o
algoritmo Levenberg-Marquardt e uma camada de saida contendo 1 neurdnio com saida
binaria sendo “0” para um grao bom e “1” para um gréo ruim. Na Figura 2 temos exemplos

de um grao bom (Fig. 2a) e de um gréo ruim (Fig. 2b).

Figura 2. Exemplos de um gréos bom (a) e gréao ruim (b)

3.2 Classificacao por Clusterizacao K-Means

Na classificagcdo proposta por Vasconcellos et al. (2019) o método utilizado foi a
clusterizagéo utilizando o algoritmo K-Means, Lloyd (1982) que € um método de aprendizado
ndo supervisionado que se da pela criagcdo de k grupos de elementos previamente
conhecidos. Cada Cluster engloba dados com caracteristicas semelhantes que sé&o
verificadas matematicamente utilizando a distancia Euclidiana. Este trabalho é uma outra
abordagem de classificador que utiliza a mesma base de dados, porém desmembrando os
graos ruins em trés novas classes que sao: grao escuro, gréo brocado e grao marinheiro. A
classe de “gréos bons” foi mantida.

As imagens com as amostras passaram por um processamento utilizando o algoritmo
White-Patch que visa a melhoria da luminosidade e padronizagdo no tratamento da base
de dados.

As caracteristicas utilizadas no treinamento foram: Area, Arredondamento e média
dos canais RGB e seus valores obtidos da mesma forma que o trabalho de Pizzaia et al.
(2018). A Figura 3 exemplifica uma imagem apo6s o tratamento e pronta para extragédo das
caracteristicas que serao utilizadas na rede.
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Figura 3. Gréaos contornados e numerados

3.3 Classificacao utilizando o framework Mask R-CNN

Arede proposta por Lube e Aimeida (2020) utiliza como base a rede Mask R-CNN que
foi definida por He et al. (2017) como um framework simples e flexivel para segmentagcéo
de instancia, a Mask R-CNN é baseado em um framework proposto por Ren et al. (2017)
chamado Faster R-CNN, um sistema para detecg¢édo de objetos e segmentacdo semantica,
que é rapido, robusto e intuitivo

A Mask R-CNN adiciona um novo ramo de predicdo de mascaras que funciona
paralelamente ao ramo existente de classificacéo e regressao de bounding box da Faster
R-CNN. Este novo ramo é uma pequena FCN (Full Connection Network) aplicada pixel a
pixel em cada regido de interesse (Rol) e aliada a essa FCN existe uma camada denominada
RolAlign com a fungéo de melhorar a precisdo das mascaras criadas e desacoplar o ramo
das mascaras do ramo de predicdo de classe, garantindo uma melhoria de 10% a 50% na
acuricia das mascaras. Na Figura 4 é exibido o framework da arquitetura Mask R-CNN.

Figura 4. Framework da Mask R-CNN
O banco de dados de gréos de café foi montado a partir das imagens usadas nos
trabalhos citados nas se¢ao 3.1 e 3.2. As amostras contém gréaos bons e gréos defeituosos

(brocado, marinheiro, escuro e ruim). O tratamento das imagens foi por segmentagdo no
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qual uma imagem com varios graos foi subdividida em imagens menores com somente um
gréo e com fundo escuro. Por causa da baixa quantidade de amostras necessérias para o
aprendizado com Deep Learning, foi necessario usar o processo de Data Augmentation que
aplica rotacdes, espelhamentos, entre outras estratégias para aumentar a base de dados
e, consequentemente, a precisdo da rede. As classes sdo grao bom, ruim, brocado, escuro
e marinheiro.

Figura 5. Graos antes (esquerda) e depois da segmentacao (direita)

O algoritmo deste trabalho recebeu as imagens com anotacées para o treinamento,
porém a base de dados € muito pequena para treinar uma rede do zero. Para resolver este
impasse foi utilizada a técnica conhecida como fine tuning que € uma transferéncia de
aprendizado de caracteristicas de uma rede treinada com uma base de dados maior para
uma rede menor.

Foi utilizado o software VGG Image Annotator (VIA tool) para produzir as Regides de
Interesse (Rol), estas contém as anotacdes com a localizagéo dos gréos e suas respectivas
classes que s@o parametros de entrada da rede junto as imagens com as amostras.

A rede proposta foi treinada por transferéncia de aprendizado de uma rede pré-
treinada com base no banco de dados Microsoft COCO: Common Objects on Context Lin
et al (2014). Com o fine tunning é possivel ter uma rede com bons resultados mesmo com
um banco de dados razoavelmente pequeno. A rede foi treinada com as 606 amostras de
gréos segmentados por 45 épocas, com 100 passos por época e confianga minima de 60%,
a taxa de aprendizado foi fixada em 0.001.

3.4 Tipos de Graos de Café

As classes de graos tem caracteristicas que as diferenciam por atributos como cor,
aspecto e uniformidade como mostrado na Tab 1.
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Classe Caracteristicas
Bom Cor e aparencia uniformes. Ausencia de defeitos
Ruim Graos quebrados, pequenos, mal formados entre outros defeitos
Brocado Canais escuros no grao provenientes do ataque da broca-do-café na plantagcéo
Escuro Cor escura devido a um processo de fermentacéo indesejavel
Marinheiro Possui pelicula amarelada que néo foi corretamente removida durante
beneficiamento

Tabela 1. Caracteristicas dos graos analisados

A rede MLP foi treinada com as classes “Bom” e “Ruim”, sendo a ultima uma
composicéo das classes “Broca”, “Escura” e “Marinheiro”, uma vez que para este trabalho,
ndo se tinha uma amostra separada em termos especificos do tipo de grados, tais como
broca, escuro e marinheiro. A rede de classificacao por clusterizacdo usou para treino a
classe “ruim” desmembrada em outras trés (Broca, Escuro e Marinheiro) e por fim, a rede
Mask R-CNN foi treinada com todas as classes presentes na Tab. 1. Analisando a tabela
€ possivel notar que alguns valores nédo se fazem presentes devido ao modo como as

amostras foram divididas.

41 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secé@o serdo apresentados os resultados de cada classificador e a analise
comparativa de seus resultados.
A tabela 2 mostra as métricas de desempenho para cada tipo de classificador.

ACCURACIA PRECISAO RECALL F-SCORE

MLP K-M Mask MLP K-M Mask MLP K-M Mask MLP K-M Mask

Bom 941 944 931 951 943 833 928 954 588 939 948 68,9

Ruim 94,1 - 91,0 93,1 - 68,1 953 - 78,9 94,2 - 73,1
Brocado - 90,1 96,1 - 73,1 100 - 85,7 86,4 - 78,9 92,7
Escuro - 100 94,6 - 100 87,7 - 100 100 - 100 934

Marinheiro - 956 984 - 100 875 - 66,6 87,5 - 80,0 87,5

Média 94,1 950 948 941 918 853 941 866 823 94,1 884 83,11

Tabela 2. Comparagéo da performance dos classificadores (%)

O classificador MLP apresenta valor médio superior a 94% em todas as métricas,
porém com classes limitadas a graos “bons” e “ruins” o que torna a comparacao direta
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imprecisa quando relacionada aos demais classificadores, contudo para a tarefa mais
simples de apenas selecionar amostras positivas, ou seja, grédos bons esta proposta é
eficaz e de baixo custo computacional, porém requer etapas para célculo dos parametros
de entrada (cor, arredondamento e area).

A clusterizagdo por K-Means se destaca por ser uma técnica com aprendizado
ndo supervisionado e também precisa de cinco pardmetros de entrada para classificagao
dos graos. Os autores do artigo mencionam em sua conclusdo a baixa eficiéncia na
classificacao de gréos “brocados”, o que pode ser confirmado nas métricas de preciséo e
recall presentes na Tab. 2. As métricas dos gréos “escuros” sdo o destaque desta técnica
e devido a subdivisdo da classe “ruim” os valores de performance deste ndo constam na
tabela.

A Mask R-CNN por ser um algoritmo de Deep Learning necessita de um banco de
amostras com grande volume, a classe “ruim” foi prejudicada por este aspecto, pois dela
foram retiradas varias amostras que ganharam suas proprias classes (brocado, escuro e
marinheiro) e o restante das amostras como graos pequenos, quebrados e disformes ndo
possuiam um volume suficiente para o treinamento da rede. O grande destaque foram os
gréos brocados que apresentaram valores acima de 95% em acuracia e precisdo, o0 que
demonstra a capacidade da rede classificar estes grédos corretamente mesmo com uma

grande similaridade em relag@o aos gréos ditos “bons”.

51 CONCLUSOES

Este trabalho visou demonstrar por meio das métricas de performance e da andlise
das técnicas de visdo computacional apresentadas que ndo existe um classificador
que € superior aos demais em todas as situagdes. O classificador MLP é muito eficaz
em identificar grdos bons usando uma rede simples e de baixo custo computacional. Em
algumas situacdes este tipo de classificador j& produz uma performance suficiente para
atender os almejados. A clusterizagdo por K-Means atende de forma satisfatéria quando a
tarefa requer a classificagdo de graos com caracteristicas bem distintas entre as classes,
pois a técnica agrupa os semelhantes nos clusters, tornando dificil a diferenciacédo de
amostras similares como € o caso dos graos bons e brocados.

A rede Mask R-CNN necessita de um banco de dados de grande volume, mas
€ capaz de distinguir diferencas sutis entre amostras caso seja treinada com namero
suficiente de imagens. Este classificador € o mais generalista e escalavel entre os trés
estudados e o0 mais promissor, pois seu aprendizado profundo permite aumentar o numero
de classes sem alterar os parametros de entrada, somente adicionando mais amostras
e suas anotacgbes. Impurezas como “pedacos de pau”, “pedras” e “torrdes” que também
fazem parte da classificagdo dos gréos de café, poderiam ser faciimente adicionadas ao
classificador e obteriam resultados promissores, 0 que nao se pode afirmar das outras
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técnicas que usam cor, arredondamento e area para classificagéo.

Como trabalho futuro, os autores estdo buscando parceria com cooperativas do
Estado do ES, com o intuito de obter amostras de todos os tipos de defeitos de gréos de
café, além do que ja temos, para que assim seja treinado um classificador com a capacidade
de identificar todos os tipos de graos de café e de aumentar as métricas apresentadas pela
Mask-RCNN, pois € sabido de que quanto mais imagens se tem no dataset, mais eficiente
se torna a rede.

AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem ao Edital FAPES/CNPqg N° 23/2018 pela contribuicdo
financeira.

REFERENCIAS

AHMAD, Usman; SEMINAR, Kudang Boro; SOEDIBYO, Dedy Wirawan; SUBRATA, | Dewa Made. The
development of automatic coffee sorting system based on image processing and artificial neural
network. 2010. p. 272-275. INTERNATIONAL CONFERENCE-THE QUALITY INFORMATION FOR
COMPETITIVE AGRICULTURAL BASED PRODUCTION SYSTEM AND COMMERCE.

CARRILLO, Eduardo; PENALOZA, Alexander Aristizabal. Artificial vision to assure coffee-

excelso beans quality. 2009. p. 35-35. EURO AMERICAN CONFERENCE ON TELEMATICS AND
INFORMATION SYSTEMS NEW OPPORTUNITIES TO INCREASE DIGITAL CITIZENSHIP - Eatis ‘09.
2009. Proceedings... [S.L.]: ACM Press, 2009. p. 35-35.

HE, Kaiming; GKIOXARI, Georgia; DOLLAR, Piotr; GIRSHICK, Ross. Mask R-CNN. 2017. v. 42. p.
386-397. IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION (ICCV). Out. 2017. [S.L.]:
IEEE, out. 2017.

LUBE, Igor Garcia; ALMEIDA, Gustavo Maia de. Classification of coffee beans using Deep
Learning. 2020. XLI CILAMCE, Foz do Iguagu.

INTERNATIONAL COFFEE ORGANIZATION (Londres). World coffee consumption. (2019).
Disponivel em: <http://www.ico.org/prices/new-consumption-table.pdf>. Acesso em: 12 jun. 2020.

LIN, Tsung-Yi; MAIRE, Michael; BELONGIE, Serge; BOURDEYV, Lubomir; GIRSHICK, Ross; HAYS,
James; PERONA, Pietro; RAMANAN, Deva; ZITNIK, C. Lawrence; DOLLAR, Piotr. Microsoft COCO:
common objects in context. 2014. p. 740-755. Computer Vision — Eccv 2014, [S.L.]. Springer
International Publishing.

LOYD, Stuart P. Least square quantization in PCM. 1982. V. 28. p. 129-137. IEEE Transactions on
Information Theory.

MAPA (Brasil). Café no Brasil. 2018. Disponivel em: <http://antigo.agricultura.gov.br/assuntos/politica-
agricola/cafe/cafeicultura-brasileira>. Acesso em: 05 maio 2020.

Ciéncias exatas e da terra: Conhecimentos didatico-pedagégicos e o ensino-aprendizagem Capitulo 7 m



OTSU, Noboyuki. A threshld selection method from gray-level histograms. (1975). v. 11(285-296),
p. 23-27. Automatica,

PIZZAIA, Joao Paulo Lebarck; SALCIDES, Igor Rodrigues; ALMEIDA, Gustavo Maia de; CONTARATO,
Rodrigo; ALMEIDA, Ricardo. Arabica coffee samples classification using a Multilayer Perceptron
neural network. 2018. p. 80-84. IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON INDUSTRY
APPLICATIONS (INDUSCON). 13., nov. 2018. Proceedings... [S.L.]: IEEE, 2018.

REN, Shaoqing; HE, Kaiming; GIRSHICK. Ross; SUN, Jian. Faster R-CNN: towards real-time object
detection with region proposal networks. 2017. v. 39, n. 6, p. 1137-1149. IEEE Transactions On
Pattern Analysis And Machine Intelligence. jun. 2017.

VASCONCELLOS, Bruno Meschiatti; ALMEIDA, Gustavo Maia de; CONTARATO, Rodrigo; ALMEIDA,
Ricardp. Classificacao de amostras de café usando visao computacional. 2019. p. 2505-2508.
SIMPOSIO BRASILEIRO DE AUTOMACAO INTELIGENTE. 14., 2019. Anais, Galoa.

Ciéncias exatas e da terra: Conhecimentos didatico-pedagégicos e o ensino-aprendizagem Capitulo 7 “



Ciéncias exatas e da terra: Conhecimentos didatico-pedagégicos e o ensino-aprendizagem indice Remissivo

iNDICE REMISSIVO

A

Algoritmos 83, 106, 154
Ambientes académicos 74, 75

Aprendizagem 2, 13, 14, 15,16, 17,18, 19, 22, 23, 24, 25, 26, 28, 29, 30, 31, 32, 36, 38, 39,
40, 43, 44, 45, 48, 49, 50, 51,71, 72,76, 77, 78, 82, 150, 153, 154, 156, 157, 158, 159, 160

C

Café 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 91, 92, 93

Campo conceitual aditivo 149, 150, 151, 152, 153, 155, 156, 157, 158, 159, 160, 161
Ciéncia da computacgéo 6, 7

Ciéncias exatas 22, 158

Comunidade 6, 11

Covid-19 1

D

Desenvolvimento 6, 7, 8, 11, 12, 16, 17, 19, 23, 25, 26, 28, 29, 30, 31, 33, 35, 37, 38, 39,
42,43, 62, 64, 75, 76, 95, 104, 107, 119, 150, 151, 160, 168, 169, 182

Docente 17,18, 19, 23, 31, 32, 34, 38, 39, 40, 44, 47, 49, 63, 156, 159, 182

E

Ecologia 41, 42, 45, 47

Educagédo 1,2, 3,4, 5,7, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 23, 24, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 37, 38,
40, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 61, 63, 64, 71, 72, 76, 156, 157, 158, 159, 182

Educacéo cientifica 4, 19
Energia solar 94, 95, 96, 107

Ensino 1, 3,5, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32,
33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 61, 62, 63, 64,
75,76, 81, 156, 157, 158, 159, 160, 161

Estruturas aditivas 149, 152, 155, 156, 157, 158, 159, 161
Experimentacéao no ensino 13, 16, 17, 19, 20, 21, 24, 26, 31, 32, 33
Extenséo 6, 7, 11,12, 168, 172, 179

F

Fluidodindmica computacional 136
M

Maquina 83, 85



Ciéncias exatas e da terra: Conhecimentos didatico-pedagégicos e o ensino-aprendizagem indice Remissivo

Matemaética 18, 19, 29, 30, 31, 32, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 61, 62, 63, 64, 65, 68, 71, 72, 77,
120, 121, 149, 151, 152, 154, 156, 157, 158, 159, 160, 161

Meio ambiente 6, 7, 11, 23, 29, 94, 95
Métodos geofisicos 120, 121

Modelagem 22, 30, 94, 96, 105, 107, 108, 119, 120, 121, 123, 127, 128, 129, 133, 160,
175,177

Motor ramjet 135
N

Non-linear damping 162, 163, 166

P

Painéis fotovoltaicos 94, 106, 107

Poluicdo ambiental 75

Poluicéo sonora 74, 75, 76, 78, 81, 82

Professor 14, 18, 19, 38, 49, 50, 51, 53, 54, 62, 64, 65, 68, 76, 77, 79, 80, 81, 149, 151,
152, 155, 159, 160, 182

Q

Quimica 13, 14,15, 16,17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 135

R

Recurso tecnolégico 48, 51, 71, 72

Relato de experiéncia 6, 24, 32

S

Simulagédo 24, 32, 94, 96, 97, 98, 99, 100, 101, 102, 103, 106, 107, 112, 118, 133, 135,
136, 146

Software 2,6, 7, 8,9, 11, 75, 89, 94, 95, 96, 99, 106, 107, 110, 139, 140, 141, 158
Structures vibrations 162

Sustentabilidade 104, 119

T

Tecnologia 1, 2, 5, 17, 30, 31, 32, 33, 35, 49, 50, 75, 96, 104, 107, 158











