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RESUMO

As ferramentas tecnologicas desenvolvidas pela humanidade nos tempos recentes tém
mudado completamente a abordagem de diversos problemas encarados pelos mais
diversos setores produtivos, desde a automacéao parcial ou completa de linhas produtivas,
até o mapeamento de uma grande quantidade de dados de processo, comercializagdo e
clientes. Essas inovagdes também atingem a agroindustria, e novas ferramentas podem
influenciar positivamente o rendimento do processo, incentivar a reducdo de perdas e
otimizar a utilizacdo de recursos naturais. Neste trabalho sera apresentado uma revisao
bibliografica sobre o projeto de criagdo de um banco de dados de imagens, a fim de
possibilitar, através da interacdo de desenvolvedores, o desenvolvimento de algoritmos de
deteccdo e classificacdo de produtos agricolas, através da compara¢do com as imagens
contidas no banco de dados, baseados em técnicas de machine learning. Serdo abordadas
as formas de funcionamento de dois grandes sistemas de deteccéo, classificacdo e busca
de imagens por machine learning existentes hoje, o ImageNet e o Microsoft COCO, e avaliar
gualitativamente como o banco de dados pode ser abordado e quais os potenciais ganhos
provindos da utilizacdo de sistema digital nas etapas de produc¢éo agricola, principalmente

na pos-colheita.

Palavras-chave: banco de imagens, machine learning, agricultura digital, pds-colheita.
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ABSTRACT

The technological tools recently developed have completely changed the approach to
various issues faced by the most diverse productive sectors, from the partial or complete
automation of production facilities, to the large-scale data mapping of processes,
commercialization and customers. These innovations also affect the agroindustry, and new
tools can positively influence process performance, encourage waste reduction and
optimize the use of natural resources. In this article, we will present a bibliographical review
about the project of creating an image database, in order to enable, through the interaction
of developers, the development of detection and classification algorithms of agricultural
products, through the comparison with the images contained in the database, based on
machine learning techniques. It will address the ways in which two major machine learning
image detection, classification and search systems exist today, ImageNet and Microsoft
COCO, and qualitatively access how the database can be approached, and the potential
gains from using digital systems in the agricultural production stages, especially postharvest.

Keywords: image database, machine learning, digital agriculture, postharvest.
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1. INTRODUCAO

Devido aos grandes avancos tecnoldgicos recentes no mundo, e a ampla rede de
comunicacdo e compartilhamento de dados, as formas de abordagem de problemas
diversos no mercado de trabalho, além da transformacdo da cultura e do ambiente
trabalhista, tem sido cada vez mais notaveis. Tecnologias de tratamento de dados, envio
de dados em momento real, digitalizacdo, entre outras, viabilizam novas formas de
solucionar antigos problemas enfrentados pela humanidade, e no campo estas mudancas
também sdo percebidas, devido a grande relevancia do mercado agropecuario nas
economias do mundo.

Pode-se destacar, dentre todas as tecnologias recentemente inseridas e
aprimoradas na agricultura, técnicas como o monitoramento via drone, a agricultura de
precisdo, o gerenciamento 4.0 e a Internet das Coisas (IoT), e varias outras. Porém, entre
todas estas tecnologias, a utilizacdo de inteligéncia artificial talvez se apresente como a que
carregue maior potencial de transformacdo da agricultura, podendo alterar
significativamente a produtividade, eficiéncia, e novas possibilidades de analise e geracdo
de informacao.

No tocante a eficiéncia do processo produtivo rural, a fase de pos-colheita € uma das
mais criticas em relacéo a perdas no processo por deterioracdo (RINALDI, 2011). Mesmo
apos a colheita, os frutos ainda sédo organismos vivos, e a deterioracdo pos-colheita
depende das diferentes velocidades de senescéncia. Esse nivel de perdas demanda que
novas informacfes sobre o manejo adequado do produto sejam avaliadas, além das
analises de qualidade fisica e quimica, e a medi¢do da longevidade do produto durante o
processo de comercializacdo (CUNHA, 2001); € constatado que, em média, as perdas pos-
colheita nos Estados Unidos raramente ultrapassam os 10% do volume produzido,
enquanto no Brasil a perda apresenta média de 35% sendo um dos paises que mais perde
alimentos durante o pds-colheita, apesar do grande volume produzido, de diversos
cultivares diferentes (FAO, 2011).

Atualmente, um maior nivel de exigéncia por produtos de melhor qualidade e com
menos desperdicio tem sido apresentado pela populacdo de paises menos industrializados;
tal forca de demanda incentiva as empresas a investirem em novas formas de controle do

processo produtivo, passando diretamente pelo desenvolvimento de tecnologias mais



FEAGRI | Az,

£20e 40 empraaru o arprwtnn

avancadas, e ajustadas ao mercado brasileiro e aos problemas enfrentados em territorio
nacional, resultando em uma agregacéo de valor maior ao produto final.

As melhorias tecnoldgicas na cadeia de producdo agricola derivam da
implementacdo de processos tecnolégicos como a agricultura de precisdo, aliados a
renovacao das maquinas por ferramentas mais sofisticadas, automacao e digitalizacao dos
processos, programacao e uso de inteligéncia artificial, para que se tenha o maximo de
controle sobre as etapas criticas do processo, evitando perdas e aumentando a qualidade.

Diante da vasta variedade de produtos agricolas produzidos no Brasil, e do grande
volume produzido, a precariedade encontrada em alguns processos dentro da cadeia
produtiva, como por exemplo etapas de escolha de frutos feitas manualmente, se tornam
um problema por ocasionar perdas e erros de produto no fim da cadeia. A partir de tais
problemas, a implementacéo de bancos de dados de imagens para posterior utilizacao de
sistemas de machine learning capazes de classificar e analisar os produtos com precisao,
e em um curto espaco de tempo, tem sido amplamente discutidos.

E necesséario um extenso volume de imagens em uma base de dados para que,
através de algoritmos, possa haver computadores treinados para executar uma série de
funcdes, criando padrdes de reconhecimento digital. Ribeiro et al (2007) mostra a
capacidade de treinamento de processadores de imagem, mostrando precisdo e acuracia
promissores.

De acordo com Kader & Rolle (2004), apenas um terco dos produtos classificados
como horticolas produzidos séo, de fato, consumidos pela populacéo. Tais perdas severas
impactam negativamente a formacdo do preco final, assim como as caracteristicas
guantitativas e qualitativas do produto final.

Sendo o Brasil um pais com grande potencial de desenvolvimento agricola devido a
sua extenséo, variedade de climas e fertilidade de diversos solos, a utilizacdo da agricultura
digital tende a ser uma forga propulsora de desenvolvimento direto e indireto no setor.

Através de um processo que envolve a captura de milhares de fotos de produtos
agricolas, sera criado um grande banco de dados que sera inserido em um site e que
permitira no futuro criar demanda por projetos independentes de machine learning,
promovendo um grande numero de intera¢des por parte de outros pesquisadores, trazendo

maior visibilidade para as instituicbes de pesquisa da Universidade.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Dada a quantidade de processos dentro da cadeia produtiva agricola que ainda
acontecem de forma precaria, ndo garantindo ou ndo melhorando a qualidade do produto
final ao consumidor, e tendo em vista que a inteligéncia artificial e as ferramentas digitais
de monitoramento ja estdo sendo desenvolvidas e testadas em varios paises, 0 mercado
nacional ndo pode ficar defasado, mais ainda diante do grande potencial agricola brasileiro.

O campo de estudo agricola € um dos campos mais dificeis para quantificacédo
estatistica e tratamento de dados. O que foi desenvolvido na area de machine learning e
inteligéncia artificial ainda ndo é capaz de processar de forma eficaz a complexidade de
cenarios e possibilidades da agricultura (VIEIRA, 2017).

Deste modo, com a criacdo de um banco de dados robusto com diversos produtos
agricolas, pessoas do mundo inteiro poderdo desenvolver algoritmos de tratamento de
dados via machine learning, solucionando problemas atuais e potenciais problemas futuros,
democratizando a qualidade do processo produtivo como um todo, impactando

positivamente a qualidade e o preco para o consumidor.

1.2 OBJETIVOS

A fim de mostrar a importancia dos avancos tecnolégicos de inteligéncia artificial e
machine learning em relacdo ao potencial impacto econémico e social na agricultura, este
trabalho tem como objetivo apresentar uma revisao bibliografica sobre o tema a fim de
elucidar as principais formas de reconhecimento de imagem e machine learning presentes

hoje.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Ferramentas digitais na agricultura

Os avancos tecnolégicos sempre trazem consigo uma grande gama de

possibilidades de desenvolvimento. Estes avancos também atingem a producédo agricola;
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a partir da utilizacao de ferramentas mais tecnologicas, maior é a produtividade global do
processo produtivo, e melhor é a alocacdo de recursos naturais, trazendo beneficios
sinérgicos para o0 mercado consumidor.

Devido as particularidades da agricultura e da agroindustria, desafios diferentes sao
propostos aos desenvolvedores de algoritmos e processos digitais. Estando na era das
inovagoOes digitais, ferramentas como 0 armazenamento em nuvem, tratamento de big data,
internet das coisas (IoT), entre outras novas tecnologias e formas de trabalho, contribuem
com o desenvolvimento industrial e social, e a agricultura € um dos potenciais beneficiarios
destas transformacdes (EMBRAPA, 2018).

As implementacOes de ferramentas digitais irdo possibilitar uma grande autonomia
das fazendas e propriedades produtivas menores, demandando menos servigos externos
e terceirizados para o processo de triagem de dados e tomada de decisdo, otimizando o
gerenciamento de dados e a producédo. Havendo continuo desenvolvimento de algoritmos
eficazes e implementagcdo em mais localidades, caminha-se para uma grande evolugédo em
toda a cadeia de producédo agropecuaria (EMBRAPA, 2018).

A Figura 1 ilustra potenciais ganhos com a modernizacdo das cadeias de producéo

rurais.
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Figura 1. Beneficios diretos da digitalizacdo da produgéo agricola (EMBRAPA, 2018)

2.2 Criacao do banco de imagens

De acordo com Deng et al. (2009), ja se pode encontrar inUmeros bancos de dados
de imagens, com as mais variadas finalidades, dado que as estimativas de 2009 apontava
mais de 3 bilhdes de fotos contidas no Flickr, uma grandeza similar de video encontrada no
YouTube, e uma quantidade ainda maior de imagens alcancadas pelo Google Imagens. A
partir disso surgem propostas diferentes de algoritmos para retirar informacdes eficientes
dessa quantidade enorme de dados graficos, possibilitando o surgimento de tecnologias
como o reconhecimento facil, por exemplo.

No decorrer da histéria do desenvolvimento da pesquisa computacional, os bancos
de dados desempenham uma funcéo fundamental, ndo apesar sendo um meio de avaliacao
e andlise através, de algoritmos, mas também conduzindo os novos passos do

desenvolvimento tecnologico (LIN et al., 2015)
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Diversas variaveis devem ser observadas ao se criar um banco de imagens a ser
avaliado através de machine learning. A finalidade da criacdo é uma das variaveis mais
importantes, dado que o computador interpretard as imagens como cenas visuais,
identificando objetos e seres em 2D e 3D, porém nao direciona a triagem de dados sozinho
(LIN et al., 2015)

Os primeiros passos na evolugdo de reconhecimento de objetos facilitou a
comparacao direta entre centenas de algoritmos diferentes focados em reconhecimento de
imagens, ao mesmo tempo em que direciona a criacdo de algoritmos para problemas mais
complexos (DALAL & TRIGGS, 2005)

Os bancos de imagens direcionados ao reconhecimento de seres e objetos podem
ser divididos em trés grandes grupos: os bancos de imagens para classificagédo, os bancos
de imagens para deteccédo, e os que fazem marcacdes de cenas semanticas (LIN et al.,
2015). Os de classificacdo requerem rétulos binarios, uma vez que o objetivo € dizer se um
objeto, caracteristica ou ente esta presente na imagem. Os bancos de imagens para
deteccdo precisam saber se 0 objeto esta presente e, através de uma caixa delimitadora,
dizer a localizacédo do objeto detectado. O grupo de bancos de imagens para marcacgao de
cena semantica requerem que cada um dos pixels da imagem seja “etiquetado”,
categorizando a imagem.

Outra variavel é a classificacdo dos objetos quanto a “Thing” e “Stuff’, onde “Things”
se aplica a objetos para os quais delimita¢des individuais podem ser facilmente rotuladas
(pessoa, carro, cadeira, cachorro), e “Stuff” se aplica a objetos sem um limite definido (céu,
mar, grama) (HEITZ & KOLLER, 2008).

As imagens também podem ser classificadas como: “imagens de objetos icénicos”
(onde exista um unico objeto claro, centralizado e em evidéncia), “imagens de cenas
icbnicas” (tiradas de pontos de vista candnicos e, geralmente, sem pessoas), e “‘imagens
nao iconicas” (permitem uma busca combinada como, por exemplo, “banana + maga”). As
duas primeiras formas de classificagdo possuem a vantagem de poderem ser facilmente
encontradas em ferramentas de busca, em comparac¢do com as imagens nao-icénicas (LIN
et al., 2015).
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2.3 Bancos de dados de imagens: ImageNet

A base de dados ImageNet € um banco de imagens cujos componentes sao
hierarquizados de acordo com a ordenacao da WordNet, onde em cada ponto da hierarquia
existem milhares de imagens contendo objetos pré-estabelecidos. Este banco de dados
permite reconhecimento visual de grande escala, avaliando algoritmos de classificacdo e
deteccdo de imagens amplamente diversificadas, com alto grau de precisdo (DENG et al.,
2009). A grande escala do banco de imagens possibilita diversas ferramentas de
reconhecimento de objetos, classificagdo de imagens e localizacdo de seres, objetos e
caracteristicas.

A estrutura de hierarquizacdo da ImageNet € definida a partir de cada conceito da
WordNet. O principal conceito desse processo € 0 conceito de synsets, este sendo um
conjunto de sinbnimos que possa ser contido em uma Unica definicdo, por haver
similaridade no significado entre eles. Os synsets registram também as relacdes entre 0s
conjuntos de sindnimos e seus membros.

Cada definicdo inserida tem cerca de 500 a 1000 imagens para ilustra-la, e o seu
sistema atinge a acuracia de oferecer dezenas de milhares de outras imagens classificadas
de forma correta (DENG et al., 2009). A Figura 2 apresenta um fluxograma de construcéo
de conceitos em bancos de imagens.

De acordo com Deng et al. (2009), a construgéo do projeto da ImageNet comecou
pela coleta de imagens por meio de ferramentas de busca. As pesquisas foram feitas
usando 0s synsets e, para que o poder de busca fosse aumentado, foram utilizados
sinbnimos em outros idiomas para aumentar a diversificagdo do grupo de imagens
compondo o mesmo significado. A segunda etapa consistiu na limpeza das imagens
postulantes a entrada no sistema. Foi utilizado o Amazon Mechanical Turk (AMT), uma
plataforma onde os usuarios do sistema executam tarefas como a limpeza e analise de
imagens. Uma vez que 0s usuarios precisavam opinar sobre as imagens pedidas no projeto,
era possivel encontrar 0 objeto da synset correspondente. Foi instaurado um controle de
julgamentos dos usuarios, aumentando a acuracia do processo atraves de um sistema de
votos.

De acordo com Deng et al. (2009), o objetivo principal da criacdo do ImageNet é

servir como um banco de dados de treinamento, potencialmente se tornando um benchmark
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desafiador, tendo uma funcdo essencial no futuro dos sistemas de reconhecimento e

categorizacao de imagens.

A

— placental

vehicle

Figura 2. Hierarquizac@o de imagem em um banco de dados de larga escala (DENG et al., 2009)

2.4 Bancos de dados de imagens: Microsoft COCO

Outro banco de dados de imagem conhecido € o Microsoft Common Objects in
Context (ou Microsoft COCO), constituido, assim como o ImageNet, de um sistema de
deteccdo de imagens de larga escala (LIN et al., 2015).

O Microsoft COCO insere novas indaga¢cfes no reconhecimento de um objeto em
contexto. A avaliacdo € feita em imagens cotidianas que apresentam certo grau de
complexidade, contendo objetos comuns em seu contexto esperado. A definicdo de rétulos
dos objetos é feita por segmentagéo por instancia, ajudando na localiza¢do de alta precisédo
dos objetos rotulados (LIN et al., 2015). A deteccdo nas cenas apresentadas pode ser
executadas por uma ferramenta niveladora de pixels, ou por caixas delimitadoras. Uma vez
gue as caixas limitam mais a precisdo da analise, a proposta da Microsoft é otimizar a
preciséo, utilizando instancias totalmente segmentadas. Para a composi¢do do acervo de
imagens, um grande esforco foi feito para que imagens ricas em informacéo contextual
fossem encontradas. A Figura 3 ilustra o processo de segmentacao dos objetos da imagem

em questao.
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Figura 3. Processo de classificacéo, deteccéo e segmentagdo no Microsoft COCO (LIN et al., 2015)

2.5 Machine Learning e a utilizacdo no pés-colheita

A utilizagdo da visdo computacional € uma ferramenta relevante na verificagdo da
gualidade dos alimentos, tanto cientifica quanto comercial. No processo pos-colheita, pode
ser utilizada para otimizar a classificagdo de frutos comerciais, e também como uma
inspecao de qualidade externa do produto, de forma automatizada (CUBERO et al., 2016).

Uma das caracteristicas sensoriais mais importantes para se verificar a qualidade do
alimento é a aparéncia, tendo relevante influéncia na constituicdo do pre¢co de mercado e
na preferéncia do consumidor final. Para avaliacdo de frutos, por exemplo, os principais
atributos escolhidos para se avaliar a aparéncia séo: cor, textura, forma e defeitos visuais.
Historicamente, o processo de inspecao da qualidade de frutas, legumes, etc. manualmente
€ um processo demorado e custoso. No entanto, 0 uso recente de sistemas computacionais
hiperespectrais, ligados a um sistema de leitura multiespectral, tem sido usado amplamente
na agroindustria de paises desenvolvidos, provando-se ferramentas eficazes de inspecédo
automatica (ZHANG et al., 2014).
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A classificacdo de imagens pode ser supervisionada ou ndo. Na classificacdo nao
supervisionada, os pixels sao agrupados em clusters e, a partir da determinacdo de
parametros como média, varidncia e covariancia, e processos computacionais de iteracées
e definicdo do maximo e minimo de classes, pode-se obter resultados eficazes, apesar da
dificuldade computacional do processo (EASTMAN, 1994). Na classificacédo
supervisionada, o sistema treina a maquina através de um conjunto inicial de imagens que,
com a entrada de novos bancos de imagens, possam ser utilizadas como padrédo de
referéncia pelos algoritmos, promovendo alta precisdo com mais eficacia. O processo mais
utilizado em analise de imagens, fazendo uso de machine learning, € a classificacdo
supervisionada (LIBERMAN, 1997).

Uma importante ferramenta, utilizada em conjunto com o machine learning, é o
conjunto de redes neurais que armazena o conhecimento gerado através do processo de
aprendizado; as redes modificam o0s pesos sinapticos das comparacdes ordenadas,
tornando possivel a classificacdo de imagens com exatidao (HAYKIN, 1998). Havendo o
mapeamento de entrada e saida, a aprendizagem é resolvida quando é feita a aplicacdo de
um conjunto de imagens de treinamento rotuladas, simluando possiveis entradas futuras.
Este treinamento é repetido diversas vezes, até o ponto onde a rede alcance uma
estabilidade onde ndo haja imagens com tonalidades diferentes que possam prejudicar a
leitura e a classificagdo. De acordo com Haikyn (1998), devido a grande quantidade de
imagens de frutos diferentes, as redes neurais podem ser retreinadas para que detectem
modificacbes que possam ocorrer no processo, mostrando uma alta adaptabilidade em
sistemas construidos de forma robusta.

A robustez do banco de dados apresentado € fundamental para que o erro
apresentado na deteccéao e classificacédo pelas redes neurais ndo comprometa 0 processo.
Gottschall et al. (2018), ao tentar classificar mangas no pos-colheita em trés classes: verde,
magenta e madura, ndo conseguiu classificar corretamente as mangas maduras em seu
prototipo, uma vez que banco de dados utilizado foi escasso, a fim de avaliar os limites de
funcionamento da leitura do protétipo.

Além da robustez, outro parametro importante a ser avaliado € o método de triagem
de dados escolhido, e a variavel a ser ordenada e classificada. Fukai et al. (2018) comparou
dois algortimos de triagem de banco de dados de imagens em relacédo a sua eficacia na

classificacdo de grédos de café em seis classes: fade (desbotado), black (preto), sour
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(fermentado), broken (quebrado), peaberry (pequeno), e no defect (sem defeitos), mostrado
na Figura 4. O modelo a ser testado foi o de convolucdo de redes neurais (CNN), e sua
acuracia foi comparada ao modelo convencional de vetorizacao linear (SVM). Os resultados
obtidos estdo expostos na Figura 5. O modelo construido por redes neurais alcangou
melhores resultados na classificacao de todas as classes, comparado ao modelo SVM.

[ a) Fade | b) Black |
| <) Sour | d) Broken |
( _¢) Peaberry _ No Defect |

Figura 4. Exemplos das classes de graos de café (FUKAI et al., 2018)
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Accuracy

Fade Black Sour Broken Peaberry
mCNN|  0.764 0.954 0.933 0.852 0.791
mSVM| 0693 0.904 0.827 0.798 0.699

Figura 5. Acuracia dos métodos CNN e SVM na classificagdo de graos de café (FUKAI et al., 2018)



FEAGRI | N
=/ bae -
[POOSp——— UNICAMR
Na poOs-colheita de laranjas, Santiago et al. (2019) comparou dois métodos de
classificacao de imagens para avaliar a eficiéncia da classificacdo das laranjas por calibre
(pequeno, médio, grande). Utilizando um banco de 204 imagens, o método mais eficaz
apresentou uma precisao global de 82%, sendo que a classificacdo de laranjas pequenas
e grandes obteve melhores resultados em comparacdo com as médias. Outras pesquisas
(RASEKHI & RAOUFAT, 2013; JHAWAR, 2016) também estudaram a eficiéncia de
métodos baseados em machine learning na classificacdo de laranjas.
Com o crescimento da relevancia do machine learning nos estudos da area, é notado
gue um dos processos importantes no reconhecimento de imagens € o chamado deep
learning, onde o reconhecimento de frutas, legumes, entre outros, tem grande similaridade

com o processo desenvolvido para deteccao de faces pela visdo computacional.

3. CONSIDERACOES FINAIS

As ferramentas de digitalizacdo, mapeamento digital, deteccdo e classificacado de
imagens serdo de fundamental importancia para diversos setores produtivos em um futuro
breve; essa revolucéo passa também pelo setor agricola e seus desafios préprios.

A montagem de um banco de dados vasto, de larga escala, com variedade, é
essencial para que a ideia do site possa ser levada adiante, e pesquisadores diversos
possam testar algoritmos de classificacdo, reconhecimento e deteccdo de imagens de
frutos, legumes, entre outros. O banco de imagens da prof2 Dr2 Juliana apresenta uma boa
fundacéao inicial para os futuros projetos. A padronizacéo e a definicdo das imagens pode
ser um desafio.

No decorrer de posteriores projetos, e com o tempo, os bancos de dados de imagens
tendem a se desenvolver mais. Quanto maior a escala do banco, e maior a quantidade de
categorias e subcategorias, melhor a eficacia do processo.

A utilizacdo racional da inteligéncia artificial pode contribuir grandemente para o
desenvolvimento da agricultura e do setor agroindustrial, e a discussdo desse tema pode

abrir caminhos para novas solugdes.
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ANEXO A

TERMO DE AUTORIZACAO DE USO DE IMAGEM

Eu, Natan Lenharo Lima, brasileiro, portador da cédula de identidade RG n°® 34.682.007-8,
e do CPF n° 358.799.868-02, aluno da Universidade Estadual de Campinas Registro Académico n°
140846, domiciliado na Rua Almirante Tamandaré, n° 300, Bairro Jardim Fortaleza, cidade
Paulinia/SP nos termos da legislacdo de direitos autorais, especialmente os arts. 29 a 45 da Lei
Federal n® 9610/98, autorizo a Juliana Aparecida Fracarolli, brasileira, Solteira, portadora da cédula
de identidade RG n° 32761362-2 e do CPF n° 32932402838, Professora da Universidade Estadual
de Campinas Matricula n® 307168, domiciliada na Rua Maria Luiza, n° 201 Bairro Vila Pereira,
Itapira/SP, a utilizar as minhas imagens referentes a produtos agricolas, assim como, veicula-las
em qualquer meio de comunicacdo, sem quaisquer 6nus e restricbes. Autorizo principalmente a
utilizacdo das imagens para elaboracdo de um banco de imagens, para posterior utilizagdo em
projetos envolvendo competices de algoritmos, da Faculdade de Engenharia Agricola — FEAGRI,
sob coordenagéo da Profa. Dra. Juliana Aparecida Fracarolli.

A autorizacao inclui a veiculacéo das imagens para a utilizacdo no Trabalho de Concluséo
de Curso em midia impressa (livros, catalogos, revista, jornal, entre outros) como também em midia
eletrbnica (programas de radio, podcasts, videos e filmes para televisdo aberta e/ou fechada,
documentérios para cinema ou televisdo, entre outros), Internet, Banco de Dados Informatizado
Multimidia, “home video” e DVD (digital video disc.). Outrossim, autorizo, de livre e espontanea
vontade, a cessdo de direitos da veiculagdo por qualquer midia ou meio de comunicac¢do, nao

recebendo para tanto qualquer tipo de remuneracéo.

Campinas 17 de dezembro de 2019
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