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REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS E IMAGENS RGB NA CLASSIFICACAO
DE GENOTIPOS DE BATATA-DOCE (Ipomoea batatas (L.) Lam.)

RESUMO - A batata-doce é uma cultura que possui alta diversidade genética, capaz
de produzir raizes tuberosas, amplamente utilizada na alimentacdo humana, também
como matéria-prima na industria de alimentos, tecidos, papéis, cosmeéticos,
preparacdo em diversas formas e alcool carburante, é relevante para o animal. A
batata-doce possui alto potencial nutricional, sendo fonte significativa de amido, fibras
alimentares, minerais, compostos bioativos, como fendlicos. As tecnologias que estéao
associadas ao melhoramento genético de plantas para aumentar a produtividade,
gualidade comercial de hortalicas, reduzindo as perdas no campo. Redes neurais
transformaram profundamente o desempenho da visdo computacional nas diversas
areas da inteligéncia de maquinas, permitindo uma revolucdo em atividades de
reconhecimento visual mais complexas com altos niveis de precisdo. Os avancos das
redes neurais convolucionais integram na classificacdo e analise de saude de plantas
a partir sensores com obtencéo das imagens hiperespectrais, multiespectrais e RGB.
Assim, objetivou-se avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de redes neurais
convolucionais na classificacdo de gendtipos de batata-doce a partir de imagens RGB.
Os genotipos avaliados foram provenientes do programa de melhoramento de batata-
doce da Universidade Estadual Paulista. O experimento foi instalado no Setor de
Olericultura e Plantas Aromatico-Medicinais, da UNESP/Jaboticabal. As imagens
foram coletadas por meio de sensor RGB. O dataset de dados foi dividido em 80%
para treinamento, 10% para validacdo e 10% para teste. Foram comparados os
desempenhos de arquiteturas de MobileNetV2, RestNet50 e Densenetl2l com
diferentes numeros de épocas de treinamentos. Foram avaliadas as seguintes
métricas: acuracia, precisao, F1-score, recall e andlise de matriz de confusdo. Todos
os algoritmos apresentaram excelentes métricas, acima de 95% de acuréacia global.
Na classificacdo de polpa, DesneNetl2l apresentou resultados das métricas
ligeiramente superior aos demais. Na classificacdo das raizes, ResNet50 destacou-
se com os melhores resultados. Os resultados proporcionam o potencial dos
algoritmos como ferramentas de fenotipagem digital e classificacdo de raizes de
batata-doce.

Palavras-chave: Fenotipagem de batata-doce, Sensoriamento remoto, Inteligéncia

artificial.



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS AND RGB IMAGING IN THE
CLASSIFICATION OF SWEET POTATO GENOTYPES (IPOMOEA BATATAS (L.)
LAM.)

ABSTRACT - Sweet potato is a crop with high genetic diversity, capable of producing
tuberous roots, widely used for food security, as well as a raw material in the food,
textile, paper, cosmetics, and various other industries, and in fuel alcohol production.
It is also relevant for animal feed. Sweet potato has high nutritional potential, being a
significant source of starch, dietary fiber, minerals, and bioactive compounds such as
phenolics. New technologies are associated with the genetic improvement of plants to
increase productivity and commercial quality of vegetables, reducing field losses and
overcoming subjectivity. Neural networks have profoundly transformed the
performance of computer vision in various areas of machine intelligence, enabling a
revolution in more complex visual recognition activities with high levels of preciséo.
Advances in convolutional neural networks integrate the classification and analysis of
plant health from sensors, obtaining hyperspectral, multispectral, and RGB images.
The objective was to evaluate the performance of different convolutional neural
network models in classifying sweet potato genotypes from RGB images. The
genotypes evaluated originated from the sweet potato breeding program at Sao Paulo
State University. The experiment was installed in the Vegetable and Aromatic-
Medicinal Plants Sector of UNESP/Jaboticabal. Images were collected using an RGB
sensor. The dataset was divided into 80% for training, 10% for validation, and 10% for
testing. The performance of MobileNetV2, RestNet50, and DenseNet121 architectures
with different numbers of training epochs was compared. The following metrics were
evaluated: Acuracia, precisdo, F1l-score, recall, and confusion matrix analysis. All
models presented excellent metrics with scores above 95%. In the pulp classification
task, DenseNet121 vyielded slightly better metric results than the other models. In
genotype classification, RestNet50 stood out with the best results. The results
demonstrate the potential of these models as tools forem digital phenotyping and
classification of sweet potato roots.

Keywords: Sweet potato phenotyping, Remote sensing, Artificial intelligence.



1 INTRODUCAO

A batata-doce (Ipomoea batatas (L.) Lam.) é uma espécie alégama,
pertencente a familia Convolvulaceae, originaria da América Central e América do Sul
(Lima et al., 2023). Sendo uma das principais hortalicas mais cultivadas no Brasil
(Amaro, et al., 2019). A sua producdo vem aumentando nos ultimos anos no pais,
refletindo na demanda crescente, principalmente em fungéo das suas caracteristicas
organolépticas, além da sua capacidade de adaptacéo as condi¢cdes edafocliméaticas
favoraveis (Fernandes et al., 2021).

A batata-doce € uma espécie dicotiledonea do caule tuberosa que se destaca
a sua rusticidade, sendo cultivada em todas as regides do Brasil devido a sua
resisténcia a pragas e doencas, facil manejo, alta tolerancia a seca, baixo custo da
producéo e facil adaptacao as condicdes climaticas (Otoboni et al., 2020).

A espécie Ipomoea batatas (L.) possui grande importancia, sendo uma das
principais culturas tanto para a subsisténcia dos pequenos produtores quanto para as
empresas agricolas (Troni et al., 2019). E uma das culturas de alta relevancia
globalmente, devido ao seu alto valor nutritivo e versatilidade, tem impacto
socioeconbmico, suas raizes sdo bastante utilizadas para alimentacdo humana e
animal, na industria para a fabricacdo de alcool, farinha, amido e pigmentos e para
producéo de biocombustiveis, como etanol (Zeist et al., 2024).

A fenotipagem de alto rendimento (High-Throughput Plant Phenotyping - HTP)
tem se consolidado como uma ferramenta crucial na agricultura de preciséo e digital,
no melhoramento genético com uso das tecnologias digitais nas plantas, permitindo a
coleta rapida e precisa de dados fenotipicos em larga escala (Villagran et al., 2024).
Antigamente, era necessario realizar medi¢cdes manuais em campo de fenotipagem,
experimento por experimento, parcela por parcela. Com avanco tecnologico, a
fenotipagem de alto rendimento esta em constante desenvolvimento e aplicacao,
tornando-se cada vez mais acessiveis gracas ao uso de drones equipados com
sensores espectrais (Herrmann Junior et al., 2019).

O HTP apresenta grande importancia no melhoramento genético de plantas,
pois, permite lidar com o volume, a velocidade e a variedade de dados capturados por

sensoriamento remoto (Thompson et al., 2020). No entanto, essa abordagem pode



requerer infraestrutura avancada como sistema de armazenamento de dados, bancos
de dados robustos e pipelines de processamento de dados computacionalmente
intensivos.

O melhoramento genético da batata-doce é um processo muito intenso devido
ao grande numero de caracteristicas que precisam ser analisadas, alta demanda de
uso de médo de obra e semelhangas entre gendétipos. O uso de tecnologias de HTP da
batata-doce surge como uma alternativa eficiente e promissora para reduzir esses
desafios (Fernandes, 2022).

As técnicas de HTP por meio de sensores RGB, multiespectrais e
hiperespectrais podem auxiliar os melhoristas para captura imagens precisas e em
alta resolucéo sobre as plantas, tanto em escala geografica quanto em escala de
parcelas experimentais (Resende et al, 2023). Essa tecnologia facilita o
monitoramento eficiente das plantas e de seu ambiente, sendo crucial para
compreender a relacdo entre fendtipo e genotipo, possibilitando uma selecdo mais
acurada baseada em caracteristicas desejaveis.

Sendo assim, avaliacdo de progénies de batata-doce por meio de técnicas de
HTP pode melhorar e aumentar a capacidade do processo de melhoramento genético
da batata-doce, enfrentando desafios, como a demanda por analises de mdultiplas
caracteristicas fenotipicas e a semelhanca entre genotipos, o que torna o processo
tradicional de selecdo demorado e de custo elevado.

As tecnologias de visdo computacional, redes neurais convolucionais e
aprendizado de maquinas representam uma oportunidade para expandir e aprimorar
a prética agricola com os métodos de processamento de imagem digital. Essas
tecnologias sédo poderosas ferramentas empregadas em estudos de melhoramento
genético de plantas na deteccéo, andlise, interpretacdo dos dados complexos, além
de predicdo dos fenoétipos a partir dos seus genotipos (Ma et al., 2018, Niazian e
Niebdabla, 2020).

Nese sentido, trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho de algoritmos
redes neurais convolucionais na classificacdo de genoétipos de batata-doce a partir de
imagens RGB. Especificamente, buscou-se: i) construir um banco de imagens RGB
de genotipos de batata-doce para o treinamento e validacdo dos algoritmos de redes

neurais convolucionais; ii) selecionar redes neurais convolucionais adequados para



analise de imagens RGB aplicadas a fenotipagem de batata-doce; iii) avaliar o
desempenho individual de diferentes algoritmos de redes neurais para automatizar a
identificacd@o de raizes e polpa de batata-doce na base da sua coloracédo; iv) comparar
desempenho e eficiéncia das métricas de redes neurais convolucionais na
classificacdo de gendtipos de batata-doce e v) identificar melhor algoritmo para a

discriminacdo dos gendtipos de batata-doce a partir de imagens RGB.

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Descrigao e Importéancia Socioecondmica de Batata-doce

7

A batata-doce € amplamente reconhecida como uma cultura nativa das
Américas, a sua origem ainda € objeto de debate na literatura cientifica, especialmente
guanto ao seu processo de evolucdo e domesticacdo. Sendo assim, existem duas
hipéteses que tém sido propostas para explicar a origem de batata-doce. A primeira
demonstra que a espécie tinha originado da hibridacdo entre Ipomoea trifida e
Ipomoea triloba, enquanto a segunda sugere uma origem por autopoliploidizacdo de
populacdes relacionadas a Ipomoea trifida. Na base de estudo de andlise moleculares,
Roullier et al. (2013), ndo encontraram evidéncias que sustentassem a participacao
de Ipomoea triloba na origem de batata-doce. Nessa ocasido, os estudos enfatizaram
gue a domesticacdo da espécie tenha ocorrido por meio de multiplos eventos
independentes, evolvendo populacgdes silvestres aparentadas a Ipomoea trifida.

A espécie Ipomoea batatas L. (Lam.) pertence a familia Convolvulaceae, uma
das hortalicas mais cultivadas no mundo (Kovtun e Stiurko, 2024, Momenté et al.,
2025). A distribuicdo da espécie desta familia é diversificada e adaptada as condi¢des
edafoclimaticas das regides tropicais e subtropicais com cerca de 55 géneros e 1930
espécies, 0s principais géneros sao Ipomoea (600sp), Convolvulus (250), Cuscuta
(150) e Jacquemontia (120) (Rodrigues, 2022).

A cultura é perene, herbacea e rastejante com crescimento indeterminado da
das ramas, frequentemente em espiral, glabro ou pubescente, as folhas geralmente
apresentam as formas ovais com base cordada, alternas, simples, lobadas com

peciolo longo que varia de 5 a 30 centimetros (Otalora et al., 2024).



As flores de batata-doce s&o tubulares ou auxiliares, com brancas-rosado a
parpura enquanto as suas raizes sao tuberosas (George et al., 2024). A cultura possui
alta variabilidade genética, que reflete na diversidade morfologica e sensorial,
abrangendo diferentes coloracfes de casca e de polpa, além de sabores e texturas
variados (Bach et al., 2021).

A classificagcdo da batata-doce é diversificada pela morfologia (formato,
tamanho, folhas e flores) e pela precocidade. A identificacdo cromatica se baseia na
cor da casca (epiderme) e da polpa, incluindo tonalidades brancas, amarelas, laranjas,
vermelhas e roxas (Basilio et al., 2022; Sanchez et al., 2020).

A batata-doce é a Unica da espécie do género Ipomoea capaz de produzir
raizes tuberosas. Sua importancia vai além da seguranca alimentar globalmente,
abrange aplicagcdes na industria de alimentos (na fabricacdo de tecidos, papéis,
cosmeticos, alcool carburante) e na alimentacdo animal (Leite et al., 2022).

A China lidera a produgé&o mundial da batata-doce com 51,5 milhdes toneladas,
em uma area colhida estimada de 2,3 milhdes de hectares, com uma produtividade
média de 22,2 mil kg ha™ (FAOSTAT, 2026). O Brasil ocupa 14° posi¢cao em ranking
mundial de producéo, com estimativa de 970 mil toneladas em area colhida de 65 mil
ha, sua produtividade foi de 14,8 mil kg ha™ (IBGE, 2026).

Geograficamente, a producdo de batata-doce abrange todas as regides
brasileira, evidenciando a ampla adaptacdo da cultura em diversas condi¢des
edafoclimaticas do pais. Entre os principais estados produtores do Brasil, destacam-
se Sao Paulo, com 184.970 toneladas, Ceara, com 182.133 toneladas, Rio Grande do
Sul, com 140.390 toneladas, Minas Gerais, com 71.208 toneladas e Sergipe, com
67.870 toneladas (IBGE 2026). O desempenho desses estados esta associado ao
impacto climatico desejaveis, tradicdo da producdo agricola, que favorecem o
desenvolvimento, a expansao e a consolidacdo da cultura de batata-doce.

A batata-doce apresenta grande importancia socioeconémica, suas vantagens
permitem abordar melhor as questdes das segurancas alimentares e mudancas
climaticas a nivel mundial, principalmente nas zonas de agricultura extensiva como no
Brasil (Sapakhova et al., 2023).

A cultura possui um elevado potencial tendo em conta o seu valor nutricional,

sendo fonte significativa de amido, alcaloides de fibras alimentares, potassio, fonte de



vitamina C. Rica em carboidratos e minerais, apresenta a estrutura laticiferas que
produz latex leitoso, além de alcaloides e compostos bioativos, como polifendis
(acidos fendlicos e antocianinas), B-caroteno, tocoferdis (Hossain et al., 2022; Xu et
al.,, 2024). Além disso, a cor da polpa e aparéncia sdo fundamentais nas
caracteristicas morfolégicas que os produtores e consumidores geralmente usam
como pistas visuais para tomar decisdes sobre os indicadores de qualidade
subjacentes, como sabor, qualidade de cozimento e de textura de uma determinada
variedade (Nakatumba Nabende et al., 2023).

A producédo de batata-doce é amplamente destinada para consumo humana,
principalmente as partes de tuberosas de forma cozidas, assadas, fritas, doces,
farinha, macarrao e bolo; as folhas sdo utilizadas para consumo animal; na industrial
€ utilizada para fabricacdo de farinha, producdo de biscoito, macarréo,

biocombustiveis como etanol (Souza et al., 2025).

2.3 Melhoramento Genético e Fenotipagem de Alto Rendimento de Batata-doce

O melhoramento genético de plantas tem avanco significativo nos ultimos anos,
devido as técnicas dos conhecimentos tedricos e habilidades praticos, as abordagens
mais sistematicas, focando nas selec¢des de excelentes progénies, nas avaliacdes de
caracteres agrondémicos, fisiolégicos e morfolégicos para melhorar a eficiéncia da
produtividade e a qualidade de cultivares (Sun et al., 2024).

Geneticamente, a batata-doce é uma planta hexaploide (2n = 6x = 90),
altamente heterozigotica e alégama, com as caracteristicas decorrentes da sua
poliploidia, elevado numero de cromossomos e sistema reprodutivo é
predominantemente em alogamia e autoincompatibilidades (Luo et al., 2023). Essa
combinagcdo geneticamente confere devido a ampla variabilidade fenotipica, com
diversas caracteristicas que se expressam de forma quantitativa. Conforme Adem et
al. (2024), a diversidade de cultivares de batata-doce centraliza nas cores da polpa e
de casca das raizes tuberosas.

As tecnologias tém sido utilizadas para desenvolvimento de batata-doce, com
foco em melhorar a produtividade, adaptabilidade e as caracteristicas morfoldgicas e

nutricionais, nesta circunstancia, € possivel ampliar as variedades mais produtivas



para diferentes regides, visando aumentar seu potencial econdbmico e nutricional
(Tarua et al., 2021). Atualmente, nota-se uma ampla diversidade genética na batata-
doce em regibes produtoras do Brasil, resultante da segregacdo gerada pela
reproducado sexuada e pelaintroducao das plantas das outras areas (Fernandes et al.,
2021).

O desempenho das cultivares esta associado a sabores, texturas, formatos,
produtividade, ciclo, critério edafoclimatica, porte e arquitetura de planta, entre outras
caracteristicas morfolégicas, que atende as demandas de alimento de qualidade (Yan
et al., 2022).

As cultivares desenvolvidas pela Embrapa e Universidade Estadual Paulista
(UNESP), registradas no Registro Nacional de Cultivares (RNC), conforme a Tabela
1, demonstram séries de langcamentos resultantes de programa de melhoramento.
Grandes partes dessas cultivares apresentam adaptacédo edafoclimatica da regiéo,
refletindo na busca de materiais mais adequados, e as necessidades locais para

produtores e pesquisadores (MAPA 2025).

Tabela 1. Cultivares de batata-doce (Ipomoea batatas L.) desenvolvidas pela
Embrapa e pela Unesp, registradas no Ministério da Agricultura, Pecuéaria e
Abastecimento (MAPA).

Cultivar Mantenedor Registro
Beauregard EMBRAPA 26934
Blesbok EMBRAPA HORTALICAS — CNPH 54198
Brazlandia Branca EMBRAPA 7840
Brazlandia Rosada EMBRAPA 7841
Brazlandia Roxa EMBRAPA 7852
BRS Amélia EMBRAPA 27313
BRS Anembé EMBRAPA 44047
BRS Aurora EMBRAPA HORTALICAS — CNPH 56884
BRS BC179 EMBRAPA 59397
BRS Cotinga EMBRAPA 44053
BRS Cuia EMBRAPA 27315
BRS FEPAGRO Viola EMBRAPA/DDPA 33889
BRS Gaita EMBRAPA 33890
BRS Kira EMBRAPA HORTALICAS — CNPH 56894
BRS Rubissol EMBRAPA 27314
CIP BRS Nuti EMBRAPA 46899
Coquinho EMBRAPA 7849
lapar 70 IAPAR-EMATER 2323
Princesa EMBRAPA 6495
Unesp Maria Eduarda UNESP 54891
Unesp Maria Isabel UNESP 54920
Unesp Maria Rita UNESP 54667

Fonte: MAPA, 2025.



No programa de melhoramento genético de plantas é comum a fenotipagem de
grandes populagbes para avaliacdo de diversas caracteristicas fenotipicas de
interesse agrondmica ao longo do ciclo da cultura (Gill et al., 2022).

A fenotipagem de plantas, visualmente, permite realizacdo das medicdes
manuais no campo para analise de grandes volumes de dados, enfrentando desafios
cruciais no programa de melhoramento genético de plantas (Resende et al., 2023).
Neste sentido, a HTP surgiu como alternativa para usufruir essa demanda e acelerar
os esforgcos de melhoramento de cultivares.

Este processo torna-se essencial adoc¢ao das tecnologias de HTP, capazes de
lidar com volume de dados complexos e extrair informacdes precisas para auxiliar na
tomada de decisdes nos programa do melhoramento genético dos vegetais (Sandhu
et al., 2021).

Ressalta-se que a HTP é uma ferramenta crucial na agricultura moderna,
consiste na coleta automatizada de grande volume de dados e avaliacdo de saude de
plantas em larga escala, utilizando imagens avancadas, através de sensores e
ferramentas computacionais para avaliar as respostas das plantas sob diversas
condi¢cBes ambientais (Angidi et al., 2025).

As diversas plataformas de HTP foram desenvolvidas, incluindo sistemas
moveis terrestres, aéreos e satelitais, com destaque de uso de sensores proximais e
de alta resolucdo, proporcionam obtencdo das informacdes de caracteristicas
complexas, contribuindo para andlise morfoldgica, fisiolégica e de qualidade pos-
colheita de plantas (Jiang 2020).

As tecnologias associadas ao melhoramento genético de plantas séo
importantes para aumentar a produtividade, qualidade comercial de hortalicas,
reduzindo as perdas no campo, superando a subjetividade analitica e classificatéria e
os altos custos de avaliacdo convencional. Neste contexto, a analise de imagens
baseada na inteligéncia computacional em aprendizado profundo surge como uma
tecnologia para solucdo inovadora e precisa para fenotipagem de genoétipos de

interesse agrondmico (Fernandes et al., 2023).

2.4 Sensoriamento Remoto e Agricultura Digital



Sensoriamento remoto (SR) complementa as técnicas de HTP, como
mecanismo poderoso utilizado para identificar e quantificar as diferencas nas
caracteristicas espectrais das superficies de plantas submetidas a estresses bidticos,
como as pragas, e abidtico como a seca, salinidade e poluicao (Moriya et al., 2023).

SR contribui para uma gestdo mais satisfatorio dos ecossistemas naturais e
agricolas, consolidando-se como uma ferramenta indispensavel para o avanco da
agricultura moderna. Neste sentido, integra conjunto de técnicas e metodologias da
agricultura de precisao e digital, biotecnologia, auxiliando na tomada de decisdes e na
otimizag&o do manejo de cultivos (Souza et al., 2022; Rodrigues e Domingues, 2017).

SR é uma ferramenta que permite realizar a coleta de informac¢des da superficie
terrestre sem contato fisico e aquisi¢cdo das informacgdes espaciais e multiplas escalas
capturando sinais de radiacdo eletromagnética refletidos ou emitidos (Wang, 2024;
Barros et al., 2021).

No contexto de SR, existem tipos de sensores que séo utilizados para captura
das imagens e avaliacdo fenotipica de cultivares, destacando-se sensores RGB,
multiespectrais, hiperespectrais e LIiDAR (Light Detection and Ranging). Esses
sensores podem ser utilizados para capturas das imagens em plataformas terrestres,
orbitais e em aeronaves remotamente pilotadas (RPAs), ampliando as possibilidades
de monitoramento e aplicacbes em navegacdo autdbnoma de maquinas agricolas
(Holler et al., 2022; Abebe et al., 2023; Rosalen et al., 2017; Ma, 2023).

A utilidade dos sensores varia conforme a sua natureza e finalidade. Neste
cenario, pode-se classificar os sensores como: passivos (0pticos) que sdo sensores
gue permitem capturar a radiacao refletida pelos diferentes alvos; incluem cameras
RGB, termais, multiespectrais e hiperespectrais. Os sensores ativos sao aqueles que
emitem a sua propria fonte de energia, por exemplo, os sensores LIiDAR (Light
Detection and Ranging) e RADAR (Radio Detection and Ranging). Dada a baixa
capacidade de carga das RPA, deve se levar em consideracdo o peso dos sensores.
(Cavalcante et al., 2021).

Os sensores multiespectrais consolidam-se como ferramentas essenciais para
gestao agricola, devido a sua capacidade de monitoramento de dados em tempo real,
flexibilidade e excelente custo-beneficio. Auxiliam na fenotipagem de alto rendimento

de plantas na andlise de indice de vegetagdo, na reflectancia multitemporal para



estimar a temperatura do dossel, também auxilia no mapeamento de padrées de
reflectancia espectral como azul, verde, vermelho, red-edge e infravermelho préximo
(Zhang et al., 2025).

As tecnologias de sensoriamento remoto multiespectral por meio de aeronaves
remotamente pilotadas (RPA) é fundamental para a agricultura, principalmente na
genética e melhoramento de plantas e na agricultura de preciséo.

LiDAR destaca-se como a tecnologia mais consolidada do sensoriamento
remoto sensor ativo, utilizada para aquisicéo direta de dados tridimensionais (3D). Sua
integracdo com imagens 6pticas para combinacdo com imagens épticas e avangos
recentes dos sistemas LIDAR multiespectrais tém otimizado significativamente sua
capacidade de andlise e a precisdo dos dados gerados. Essas tecnologias permitem
capturar informacdes espectrais, intensidade de retorno e atributos estruturais dos
alvos, favorecendo aplicagbes em mapeamento, monitoramento ambiental e
agricultura de precisédo (Takhkeshha et al., 2024).

LiDAR tem sido amplamente empregada na agricultura de precisao e digital, no
melhoramento de plantas e entre outras areas agricola para fornecimento das
informacdes detalhada sobre as caracteristicas de cultura de interesse agronémico,
solo e as condi¢cdes do campo, além disso, também auxilia na tomada de decisdes
mais eficientes e sustentaveis (Farhan et al., 2024).

Os sensores RGB (Red, Green, Blue) sdo as principais tecnologias utilizadas
na fenotipagem de alto rendimento de plantas, devido ao seu baixo custo, simplicidade
operacional e elevada capacidade de aquisicdo de imagens. Sensoriamento proximal
baseado em cameras RGB tem sido amplamente utilizado na fenotipagem de plantas
para aquisicdo de imagens de alta resolucao em distancias curtas (Kior et al.,2024).

A utilizacdo dos sensores RGB embarcados com aeronave remotamente
pilotada (RPA) na coleta dos dados, podem fornecer as informacdes complementares
sobre a cobertura vegetal e sua proporcéo, teor de clorofila, altura de plantas e
produtividade, servindo como indicadores da saude e da vitalidade geral das plantas
(Mohammadi, et al., 2024; Sweet et al., 2022).

Ressaltando-se que, os sensores RGB permitem realizar a andlise rapida e nao
destrutiva de caracteristicas fisioldégicas e fenotipagem morfolégicas dos vegetais,

consequentemente avaliacdo de crescimento, biomassa, cobertura vegetal, vigor e
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respostas a estresse ambientais e a coloracao de diferentes gendétipos (Kim e Chu,
2021). Por exemplo, na caracterizagdo dos niveis de estresse hidrico de batata-doce
baseado em sensor RGB (Hikvision) e algoritmos de aprendizado profundo,
proporcionaram 99% de acuracia global (Cho et al., 2025).

Os sensores RGB integram na tecnologia de processamento de imagens
digitais e inteligéncia artificial, além disso, tem sido amplamente aplicado na
agricultura moderna, principalmente nos programas de melhoramento genético de
plantas (Alves et al., 2024). Os autores utilizaram sensor RGB de modelo DJI Phantom
4 Pro para analise de indice de vegetacdo de soja, evidenciando o desempenho de
correlacdo entre indices RGB e caracteristicas agrondbmicas em programas de
melhoramento genético.

Bhadra et al. (2024), aplicaram sensor RGB (Sistema UAV-RGB) de baixo custo
na cultura da soja, evidenciaram que os gerados sdo suficientes para alimentar as
redes neurais convolucionais 3D, permitindo avaliar a produtividade de forma eficiente
e nao destrutiva.

Uso sensor RGB-D (camera RGB-D) de baixo custo € amplamente utilizado em
diferentes cultivares, permitindo avaliar altura, arquiteturas e os fenotipos
tridimensionais no campo agricola (Song et al., 2023). Essa tecnologia também
desempenha papel fundamental no controle de plantas daninhas por meio de
segmentacdo semantica de multiplas classes de espécies vegetais (Kitzler et al.,
2023).

Neste contexto, a tecnologia de captura de imagens € fundamental na
fenotipagem de alto rendimento de plantas, uma vez que os atributos fenotipicos
extraidos séo influenciados por esses sensores.

As contribuicbes da agricultura surgem como a transformacao digital, novas
tecnologias disruptivas foram usadas e provocaram a origem da agricultura digital e
levando mais uma revolucdo tecnoldgica que permite proporcionar as simulacdes
computacionais necessarias para os agricultores e pesquisadores (Massruha et al.,
2020).

A agricultura digital (AD) baseia-se no contetdo digital, com a finalidade de
monitoramento, analise e processamento de dados proveniente de diversas as areas

que impulsionam o desenvolvimento agricola, como a biotecnologia, as mudancas



11

climéticas, as geotecnologias, as ciéncias agrarias, além dos dados do mercado (Leite
et al., 2024; Abiri et al., 2023).

AD é um fenbmeno da producdo agricola que agrupa inteligéncia dos
dispositivos, abrangendo roboética, sensoriamento remoto, geoprocessamento,
processos de tomada de decisdo e andlises de dados e possibilitando alcangar novos
patamares de produtividade no setor agricola (Bassoi et al., 2019).

As tecnologias digitais tém se destacando com diversas possibilidades de
aplicacbes na agricultura, seus impactos estdo relacionados diretamente no
desenvolvimento do setor agricola. Agricultura possibilita maior conectividade de
capturar dados precisos gerar informag0es para agricultores e pesquisadores, neste
contexto, novas tecnologias computacionais como aplicacao de inteligéncia artificial
(IA), internet das coisas (loT), Big Data, robdtica, computacdo em nuvem e
aprendizado de maquina tém sido utilizados para ampliar e tornando cada vez mais

competitiva (Assis et al., 2024).

2.5 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Convolucionais

A inteligéncia artificial (IA) tem promovido avancos significativos em diferentes
areas de conhecimento, fornecendo a resolucédo dos problemas complexos mediante
as técnicas computacionais sofisticadas e algoritmos. Entre eles, destacam-se as
redes neurais artificiais, cuja sua capacidade de aprendizado e aprimoramento é
inspirada em algoritmos matematicos que se fundamentam nos processos de
organizacao e funcionamento do cérebro humano equivalente a um computacional de
neurdnios (Castillo-Girones et al., 2025).

Aprendizado de maquina (ML) e aprendizado profundo (DL) sdo dois setores
relevantes na inteligéncia artificial. Sdo ferramentas que permitem a computadores
“aprenderem” a treinar sob volume de dados por imagens e expressarem seu
conhecimento ao longo do tempo, utilizando os algoritmos e os algoritmos para
encontrar padrdes nos dados e aprender com eles fazer as suas proprias previsées e
classificacdes (Moshawrab et al., 2023).

ML consiste na automatizacdo e construcdo de algoritmos analiticos,
permitindo as maquinas aprenderem e melhorarem a partir de experiéncias, sem

necessidade de programacédo explicita. ML consiste na utilizacdo de redes neurais
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para resolver problemas complexos, com algoritmos inspirados na estrutura e fungao
do cérebro humano, capaz de lidar com os dados n&o estruturados ou n&o rotulados
(Sharfifani e Mahyar, 2023). Neste sentido, a viabilidade do uso de inteligéncia,
principalmente redes neurais convolucionais e aprendizados de maquinas s&o
fundamentais para o alto desempenho que oferecem e pela possibilidade de
implementacgé&o de diferentes algoritmos.

ML é subconjunto da inteligéncia artificial (IA) que engloba a construcao de

algoritmos computacionais que sédo qualificados para aprender e prever ou decisdes
na base de dados fornecido. Esses algoritmos apresentam desempenho
continuamente a acuracia, fundamentado de forma sistematica e capacidade preditiva
por meio da aprendizagem derivada dos dados (Kufel et al., 2023).
Dentre os tipos de aprendizagem de aprendizado de maquina (machine learning) as
mais conhecidas como paradigmas de aprendizado de maquina séo aprendizagem
supervisionada, aprendizado ndo supervisionado e semissupervisionado e por
reforco.

Aprendizado supervisionado é o principal método do aprendizado de maquina
gue utiliza a entrada de um conjunto de dados e saida de rotulados por humanos para
treinar algoritmos de inteligéncia artificial. Neste método, cada exemplo é
acompanhado de um rétulo de classe, permitindo ao algoritmo construir um modelo
capaz de classificar novos exemplos (classificacao para rotulos discretos e regressao
para valores continuos), sendo o método mais utilizado de aprendizado de maquina
(Ludermir, 2021).

Aprendizado néo supervisionado € um método de aprendizado da maquina em
gue o sistema, sistema de inteligéncia artificial recebe os dados de entrada e néo
apresenta rotulos de saida, nesta abordagem, o algoritmo identifica os padrbes e
similaridades, além disso, organiza os dados por transformac¢do ou agrupamento. O
aprendizado de maquina ndo supervisionado difere do aprendizado supervisionado,
nao necessita da presenca de uma pessoa para supervisionar o modelo (Naeem et
al., 2023).

Aprendizado semissupervisionado é o método de aprendizagem de maquina
gue consiste em unir duas atividades em que o algoritmo aperfeicoa o seu

desempenho, utilizando as informacdes relativamente associadas entre elas. Em
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contextos de um problema de classificagédo, a utilizagdo de instancias néo rotuladas
pode contribuir para auxilio de generalizacdo de algoritmos de aprendizado ao
fornecer dados adicionais (Van Engelen e Hoos, 2020).

O método de aprendizado de maquina que influéncia na simulacdo € o
aprendizado por reforgo. Ele consiste no treinamento de algoritmos de aprendizado
de maquina para tomada de séries de decisdes. Neste contexto, pode ser usado sem
modelo de autoaprendizado como lidar com uma situacdo com base em parametros
predefinidos e configuracdes de ambiente. Além disso, essas propriedades também
permitem que o aprendizado por refor¢co se adapte a situagdes invisiveis enquanto
tenta atingir a meta inicialmente definida. O propdésito deste método é maximizar o
sinal de recompensa além de fazé-lo chegar a um curso de a¢éao 6timo (Goldenits et
al., 2024).

O aprendizado profundo (DL) € subconjunto do aprendizado de maquina,
baseado em redes neurais artificiais (RNAs). Diferentemente com o0s métodos
tradicionais, ele utiliza as redes neurais profundas para analisar grandes volumes de
dados composto por multiplas camadas, com capacidade de aprender as
representacdes hierarquicas de dados por meio de varios convolucionais, permitindo
maior capacidade de aprendizado, desempenho e precisdo em padrées complexos
(Pandolfi et al., 2024).

O DL consiste também em combinacdes de varios componentes, como
camadas convolucionais de polling densa, camadas totalmente conectadas, células
de memoaria, portas logicas, funcdes de ativacdes, mecanismos de atencdo, esquema
de codificacdo e decodificacdo), com redes neurais convolucionais, redes neurais
recorrentes, autoencoders, redes pré-treinadas ndo supervisionadas e transformers
(Kamilaris e Prenafeta-boldu, 2018).

Aprendizado de maquina e aprendizado profundo séo utilizados na agricultura
moderna para potencializar e melhorar a robustez da fenotipagem de alto rendimento,
baseado em imagens e englobar as caracteristicas fenotipicas mais complexas e
abstratas de gendétipos (Ubbens e Staveness 2017).

As redes neurais demonstram particular eficaz previsdo de eventos quando
disp6em um grande conjunto de banco de dados histéricos para treinamento, uma vez

gque a sua arquitetura permite diferenciar os padrbes complexas e realizar as
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inferéncias de forma analdgica que se assimila em computadores digitais (Islam et al.,
2019).

Redes neurais transformam profundamente o desempenho da visao
computacional nas diversas areas da inteligéncia de maquinas, permitindo uma
revolucdo em atividades de reconhecimento visual mais complexas com altos niveis
de precisdo (Suave, 2024; Santos et al., 2020). Contudo, em busca de otimizar a
precisio e a demanda, as redes neurais recentes exigem altos recursos
computacionais e em dispositivos méveis (mobilidade) e sensores embarcados.

Os sucessos mais significativos residem na classificacdo das imagens, uma
tarefa imprescindivel para diversas aplicacdes, desde imagens médicas a direcao
autdonoma até vigilancia de seguranga (Martins et al., 2025).

As redes neurais convolucionais (CNNs) integram na visdo computacional bem-
sucedida, projetadas para detectar e aprender padrdes a partir de imagens, dado a
sua arquitetura, permite extrair as caracteristicas de uma imagem a partir de
operacgdes convolucionais e pooling (Guimaraes et al., 2025). Os avancos das redes
integraram algoritmos e as arquiteturas de (CNNs) como MobileNetV2, DenseNet121
e ResNet50 na classificacdo e analise de saude de plantas a partir sensores com
obtencao das imagens hiperespectrais, multiespectrais e RGB.

MobileNetV2 é uma arquitetura de redes neurais convolucionais leve e
eficiente, desenvolvida pelo Google e lancada em 2018 baseada diretamente no
MobileNetV1. Ele consiste em uma estrutura residual invertida, onde a entrada e a
saida do bloco residual sdo camadas estreitas de gargalo que sdo diferentes
algoritmos residuais tradicionais que utilizam representacfes expandidas na entrada.
Além disso, ele usa convolucdes depthwise leves para filtrar caracteristicas na
camada de expansao intermediaria (Sandler et al., 2018).

O MobileNetV2 surgiu como uma alternativa para solucédo leve de arquitetura
de convolucionais projetada para dispositivos méveis de internet das coisas (IOT),
onde a capacidade de processamento € limitada em comparacdo com as demandas
de um aplicativo em tempo real (Gondhalekar et al., 2024).

DenseNet121 (Connected Convolutional Network) é uma arquitetura da CNN
profunda intensamente focada em visdo computacional desenvolvido por Huang et al.

(2017), designado pelo seu desempenho em reutilizar caracteristicas (features) ao
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longo de 121 camadas organizadas em um tronco inicial, quatro blocos densos
intercalados com camadas de transi¢cdo e uma camada de classificacéo final.

ResNet50 (rede residual) € uma arquitetura de rede neural convolucional
constituida por 50 camadas, projetada para solucionar problema de desvanecimento
de gradientes em redes profundas durante o treinamento através de uso de conexdes
residuais, proposta por He et al. (2015). ResNet50 é amplamente utilizada em diversas
tarefas da visdo computacional, incluindo a classificagdo de imagens, deteccéo de
objetos e segmentacao semantica demonstrando alto desempenho na sua aplicagao
(Shafiq e Gu, 2022).

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Obtencao dos Gendtipos e Localizacdo Experimental

Os genotipos avaliados neste estudo foram provenientes do programa de
melhoramento genético de batata-doce da Universidade Estadual Paulista — UNESP.

O experimento foi instalado no periodo de abril a setembro de 2025, no Setor
de Olericultura e Plantas Aromatico-Medicinais da Faculdade de Ciéncias Agrarias e
Veterinarias da Universidade Estadual Paulista (UNESP), Campus de Jaboticabal,
localizada a uma altitude de 614 m nas coordenadas 21°14'05" S e 48°17'09" W
(Figura 1). O clima encontrado na regido é do tipo AW, quente e imidos no verao e
secos no inverno (Alvares et al., 2013). O solo classificado na area experimental foi
do tipo Latossolo Vermelho-Escuro Eutréfico, com textura argilosa e relevo suave
ondulado, caracteristicas tipicas da regido (Andrioli e Centurion, 1999; Santos et al.,
2018).
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Legenda Sistema de Referéncia Geocéntrico para as
Américas - SIRGAS 2000
 Localizagéo da Area de Estudo EPSG: 4674
[J Municipio de Jaboticabal Fonte: IBGE - Malha Municipal (2026)
[ Estado de S&o Paulo Elaborag&o: Proprio Autor (2026)

Figura 1. Localizagcdo Experimental, Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias —
UNESP, 2026.

3.2 Conducao Experimental

O experimento foi conduzido em delineamento de blocos ao acaso. O plantio
foi realizado utilizando as ramas apicais com 10 a 12 nés. As plantas foram dispostas
com espacamento de 0,33 m entre plantas e 0,80 m entre leiras. Foi adotado o sistema
de irrigacdo por aspersdo com dias alternados em uma duracdo de média de 40
minutos por aplicacdo e intensidade de precipitacdo de 25 mm h™, garantindo o
atendimento das necessidades hidricas dos gendtipos durante a conducdo do
experimento no campo.

Com base na andlise quimica do solo e nas recomendacdes para a cultura da
batata-doce, na adubacéo plantio foi realizada no sulco, de plantio, com aplicacdo de
20 kg ha™ de nitrogénio (N), 80 kg ha™ de fosforo (P,Os) e 60 kg ha™ de potassico
(K;0), com analise quimica do solo e nas recomendacfes de adubacéo para a cultura
da batata-doce. Posteriormente, adubacao de cobertura foi realizada aos 30 e 60 dias
apos o plantio (DAP), utilizando a ureia como fonte de nitrogénio (N) com 30 kg hat
mais KCI (Feltran et al., 2022).

As condicbes meteorologicas ao longo da conducdo experimental em
Jaboticabal apresentaram variacdes significativas (Figura 2). A pressdo atmosférica
oscilou entre 943,7 e 949,8 hPa, com os maiores valores de registrados em julho
(949,8 hPa). A temperatura maxima variou entre 26,7 °C e 32,8 °C (junho e setembro),

enquanto a minima apresentou valores entre 12,5 °C e 18,8 °C (julho e abiril). A
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temperatura média reduziu-se de 223,1 °C a 19,1°C (abril a julho), consequentemente
a temperatura aumentou para 24,4 °C em setembro.

A umidade relativa do ar demonstrou a tendéncia da reducao ao longo da época
da conducéo do experimento, passando de 77,7% em abril para 49,4% em setembro.
Na precipitacdo, observou-se maior volume da chuva no més de abril (145,7 mm) e
junho (60, 8 mm), enquanto houve menor acumulo da chuva entre maio e agosto,
demonstrando baixa pluviosidade. Esse cenéario, demonstrou as condi¢cbes da
transicao entre periodo chuvoso e a estacao seca na regido com aumento gradual da
temperatura e reducdo da umidade relativa do ar ao longo do periodo de conducéo

experimental.
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Figura 2. Variacdes meteoroldgicas ao longo da conducéo experimental (entre abril e
setembro de 2025), incluindo precipitacdo pluviométrica (mm), temperatura maxima
(Tmax), média (Tmed) e minima (Tmin) (°C) e umidade relativa do ar (UR, %).

Realizou-se a colheita das parcelas experimentais, posteriormente foram
selecionadas as seguintes dez gendtipos de batata-doce: CERAT 01-11, CERAT 01-
222, CERAT 01-236, CERAT 03-10, CERAT 07-04, CERAT 10-04, CERAT 10-10,
CERAT 31-11, CERAT 60-05 e Uruguaiana (Figura 3).

Figura 3. Colheita de genoétipos de batata-doce no campo experimental (Fonte:
Autoria propria, 2025).
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3.3 Aquisicao das Imagens

Os gendtipos colhidos passaram por um processo de lavagem para remocao
de impurezas no laboratério do Setor de Olericultura e Plantas Aroméatico-Medicinais
da UNESP.

Foram realizadas capturas de 300 imagens por cada genotipo, resultando em
um conjunto total de 3.000 imagens de raizes. Posteriormente, realizou o
procedimento de corte transversal dos gendtipos com auxilio de uma faca, no Setor
de Olericultura e Plantas Aromético-Medicinais, expondo a superficie interna da polpa
para captura imediatamente das imagens. O conjunto de polpa capturado contém 100

imagens para cada gendtipo batata-doce, totalizando 1000 imagens.

10-04 10-10 31-11 60-05 Uruguaiana

Figura 4. Genotipos avaliados no presente trabalho (Fonte: Autoria prépria, 2025).
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As imagens das tuberosas e polpas foram coletadas por meio da camera RGB
(50 MP) presente em modelo SM-A16M/DSI (Smartphone), acoplado a suporte fixo
(tripé) e padronizado no fundo branco, garantindo a uniformidade iluminacgéao artificial
do ambiente. A distancia entre o sensor RGB e a superficie dos genotipos da parte

interna e externa foram de 30 centimetros (Figura 5).

Figura 5. Coleta das imagens RGB de genotipos da batata-doce (Fonte: Autoria
prépria, 2025).

3.5 Pré-processamento de Dataset

Para avaliar o desempenho das redes neurais convolucionais para a tarefa de
classificacdo de gendtipos de batata-doce com base nas suas imagens, foram
escolhidos trés algoritmos diferentes: MobileNetV2, DenseNet121, RestNet50.

Para pré-processamento das imagens utilizou-se as bibliotecas Python 3.10
(Van Rossum, 2023), TensorFlow com API Keras e o GPU por meio de Google
Colab,0 GPU para acelerar o processamento das imagens (Abadi et al, 2016).

O dataset de dados foi realizado em conjunto de treinamento, validacéo e teste
com as seguintes divisbes: 80% para treinamento, 10% para validacdo e 10% para
teste com os trés algoritmos de redes neurais convencionais. Consequentemente,
definiu-se uma arquitetura de redes neurais convolucionais adequada para a
classificacao de imagens.

Todas as imagens foram redimensionadas para 224x224 pixels e seus valores



20

de pixel foram normalizados dividindo-os por 255. Isso garante que os valores de pixel
figuem na faixa de [0, 1], que é um pré-requisito comum para redes neurais e ajuda
na estabilidade e na velocidade do treinamento. Para alimentar o modelo com os
dados pré-processados em lotes ImageDataGenerator.flow_from_directory (), o
TensorFlow atribuiu o rétulo de classe de cada imagem no nome da subpasta de onde
ela foi lida. Isso é uma forma mais comum na rotulagem em tarefas de classificacdo
de imagens quando os dados foram organizados.

A primeira classificagdo de tuberosas e suas polpas foi realizada utilizando
algoritmo MobileNetV2 (uma arquitetura da rede neural convolucional) treinada com
0s conjuntos de treinamento e validacdo e avaliada no conjunto de teste, permitindo
guantificar a acuracia do modelo na distincdo de diferentes dos genotipos
selecionados. Durante o treinamento do modelo de rede neural convolucional, foi
utilizada uma técnica de Early Stopping para prevenir o sobreajuste e melhorar a
capacidade de generalizacdo do modelo.

Neste modelo, foi utilizado nUmero parametros total de 2,423,242 (9.24 MB),
numero de parametros treinaveis de 165,258 (645.54 KB) e numero de parametros
nao treinaveis de 2,257,984 (8.61 MB).

O modelo base foi carregado com os pesos pré-treinados na base de dados
ImageNet, adotando a técnica de aprendizado por transferéncia. A entrada da rede foi
configurada para imagens com dimensdo de 224x224 pixels e trés canais de cor
(RGB). Foi utilizado a opcdo de exclusdo da camada superior original (include
top=false) para remover a camada de classificacdo padrdo de ImageNet, deixando
apenas o extrator de caracteristicas convolucional.

Os pesos do modelo base foram congelados (trainable = False) de forma que
nao fossem atualizados durante o treinamento. Esta estratégia permite aproveitar o
conhecimento previamente aprendido pela rede e reduzir o risco de sobreajuste,
principalmente quando trabalha com conjunto de dados de tamanho limitado.

Depois da base convolucional, foram adicionadas camadas totalmente
conectadas para adaptacdo ao problema especifico. No principio, foi utilizado uma
camada Global Average Pooling (GAP), responsavel por diminuir os mapas de
caracteristicas em um vetor unidimensional. Foi adicionada uma camada densa com

128 neurdnios e funcéo de ativacdo de Unidade Linear Retificada (ReLU), permitindo
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a aprendizagem de representacées mais baratas. Para minimizar o sobreajuste, foi
incorporada uma camada de Dropout com taxa de 0,3. Foi adicionada uma camada
de saida com 10 neurbnios e funcdo de ativacdo softmax, correspondente as 10
classes do problema. A configuragc&o proporcionou a constru¢cao de um desempenho
de um modelo eficiente, com numero reduzido de parametros treinados, garantindo
melhor capacidade de generalizacao e estabilidade no processo de classificagao.

O critério de monitoramento adotado foi a perda no conjunto de validacao
(validation loss), definida pelo parametro monitor (val_los). No treinamento de polpa,
foi configurado o MobileNetV2 para ocorrer por até 50 épocas, na qual a rede
apresentou o desempenho durante 35 épocas para conjunto de polpa e 50 épocas
para raizes tuberosas. Portanto, a técnica de parada antecipada foi programada para
interromper o treinamento caso nao houvesse a melhoria na perda de validacao por
cinco épocas consecutivas (patinence = 5). Foi também ativada a opc¢éo de restore
best weights = True, assegurando que ao final do processo, o modelo recuperasse
automaticamente 0s pesos correspondentes a maioria época no conjunto observada
de avaliacdo, em vez de manter os pesos da ultima época de treinada.

Durante o periodo de treinamento do MobileNetV2, foram monitoradas as
métricas de acuracia e a funcdo de perda de cada época. Posteriormente, as curvas
de acuracia de treinamento e validagcdo foram plotadas para analise do
comportamento de convergéncia do modelo.

Utilizou-se a biblioteca split-folders para DenseNel2l, garantindo a
reprodutibilidade com seed = 42. Com a base convolucional, foi utilizada uma camada
de Global Average Pooling, para diminuir os mapas de ativacdo em um vetor
unidimensional. E foi adicionada uma camada totalmente conectada com 256
neurdnios e funcdo de ativacdo RelLU, permitindo a aprendizagem de representacdes
mais abstratas. Foi incorporada a camada de saida que € composta por nimero de
neurdnios igual ao total de classes do problema, utilizando a funcédo de ativacéo
softmax para a classificacdo multiclasse.

O modelo foi otimizado com o algoritmo Adam e funcéo de perda crossentropy,
utilizando early stopping para controle de sobreajuste. Os pesos da rede foram
congelados (Trainabele = False). Esta estratégia reduz o risco de sobreajuste e

melhora a estabilidade do treinamento, principalmente em conjunto de dados com
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namero limitado de imagens. O treinamento de conjunto de imagens de polpa foi
realizado durante 40 épocas e 50 épocas no treinamento de tuberosas, utilizando
geradores de dados para conjunto de treinamento e validagdo do modelo e
reprodutividade dos resultados de acuracia, precisdo F1-score e recall.

O conjunto de imagens dos gendtipos foi elaborado em repositérios projetados
por classes, seguindo o padréo exigido pelo método flow_from_directory. As imagens
de RestNet50 foram salvas no formato hold-out, propde-se assegurar a independéncia
entre conjuntos de imagens e permitir avaliagdo imparcialmente no desempenho do
modelo. Foi utilizado o pré-processamento de conjunto de imagens por meio de
funcdo preprocess_input especifica da arquitetura RestNet50, o que permite a
conversao do espaco de cor em RGB para BGR centralizada dos valores de base na
média do ImageNet padronizacao estatistica de acordo com o treinamento original do
modelo. Foi realizada a aplicagcdo uniforme do mesmo gerador para treinamento,
validacéo e teste que assegura a consisténcia estatistica e reduz possiveis vieses
experimentais neste algoritmo.

Arquitetura ResNet50 foi pré-treinada no conjunto de ImageNet com principal
contribuicdo na introducdo de conexdes residuais (skip connections), demonstrando o
treinamento de redes profundas sem degradacéo do gradiente.

Para a configuracdo a configuracao de modelo foi utilizado include_top = False,
removendo a camada classificatdria original (1000 classes), congelamento dos pesos
da base convolucional (Treinable = False), caracterizando a base a estratégia de
transfer learning por extracédo de caracteristicas. As camadas adicionais sobre a base
convolucional foram as camadas GlobalAveragePooling2D, para reducao
dimensional, batchNormalization, demonstrando a estabilidade de ativagdes,
camadas densas com 256 neurdnios e funcéo de ativacdo RelLU, a dropout com taxa
de 0,5 para regularizacdo, camada de saida com 10 neurbnios e ativacdo Softmax,
correspondente ao niumero de classes.

O modelo foi compilado com o algoritmo otimizador Adam com taxa de
aprendizado de 0,0001 e a funcéo de perda categorical crossenntropy, adequada para
classificacdo de multiclasse com codificacdo one-hot. O treinamento de dados de
polpa foi conduzido por 40 épocas e 33 épocas para as raizes tuberosas, utilizando o

conjunto de validacdo para monitoramento do desempenho e verificacdo de possiveis
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sinais de sobreajuste. Foi avaliado andalise acuracia, precisdo, recall e F1 score para
0 desempenho do modelo.

As métricas acurécias, precisdo, F1-score, recall e matriz de confusdo para 10
classes foram usadas para avaliar as eficiéncias dos algoritmos de redes neurais para
o reconhecimento e classificacao polpa dos genotipos de batata-doce.

Os célculos das taxas de precisédo, recall e Fl-score e acuracia foram
realizados pelas seguintes equacdes, conforme Sujon et al. (2025).

Precisdo: Uma métrica que mede a proporcdo de amostras classificadas

corretamente em relagdo ao numero total de amostras, Eq. (1).

. TP
Preciséo = —— (1)

O recall € que avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente todas
as instantaneas positivas presentes no conjunto de testes. Sua equacéao € calculada
pela razdo entre verdadeiros positivos e soma dos verdadeiros positivos com falsos

negativos, Eq. (2).

Recall = TPTEN (2)

F1 - score: € uma métrica que fornece uma avaliacdo equilibrada do desempenho de

um modelo, combinando preciséo e recall, Eq. (3).

_ A« preciséo * recall

F1-score =2 precisdo + recall (3)
Acuracia € uma métrica que mede a proporcdo de amostras que foram

corretamente previstas como positivas pelo modelo, em relacdo a todas as amostras

gue foram realmente positivas, Eq. (4).

TP+TN
TP+TN+FP+FN (4)

Acuracia =

TP representa o0s verdadeiros positivos no nuamero de quadros-alvo
corretamente previstos como pertencentes a classe positiva.

FP representa os falsos positivos no numero de quadros-alvo incorretamente
previstos como pertencentes a classe positiva.

FN representa os falsos negativos no numero de quadros-alvo que realmente
pertencem a classe positiva, mas sao incorretamente previstos como pertencentes a

classe negativa.
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4 RESULTADOS

4.1 Desempenho de Treinamento e Curva de Aprendizado de Redes Neurais
Convolucionais em Imagens das Raizes de Batata-doce.

O conjunto de treinamento e validacdo de raizes tuberosas de batata-doce
submetido ao algoritmo MobileNetV2, proporcionou um aumento rapidamente nas
primeiras épocas, 0 modelo conseguiu aprender os padrbes mais relevantes dos
dados de raizes de batata-doce logo no inicio do treinamento, depois de 10 épocas
as curvas passaram a crescer de forma mais lenta.

A taxa de acuracia na validacdo no conjunto de treinamento e validacdo
estabilizou por volta de 50 épocas, demonstrando o desempenho dos extratores de
caracteristicas na classificagdo das imagens das raizes de batata-doce (Figura 6). O
modelo mostrou altos niveis de acuracia e baixos valores da perda no conjunto de
treinamento e validacao, indicando um aprendizado generalizado e sem ocorréncia de

sobreajuste.
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Figura 6. Precisdes de treinamentos e validacbes; perdas e validacdes de
MobileNetV2 no conjunto das imagens das raizes de batata-doce.

DenseNet121 apresentou um desempenho satisfatorio de acuracia no conjunto
de treinamento de imagens de gendtipos de batata-doce. Iniciou o treinamento com
valores muito baixos, logo apdés de 10 épocas demonstrou um crescimento rapido,
indicando um aprendizado progressivo no conjunto de treinamento e validagéo, o

modelo estabilizou com 50 épocas com valores altos (Figura 7).
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Houve uma queda acentuada nas primeiras épocas do treinamento e validacao,
este modelo sugere boa capacidade de generalizagcdo e auséncia de sobreajuste
significativo com 50 épocas de treinamento.
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Figura 7. Precisbes de treinamentos e validacdes; perdas e validacbes de
DenseNet121 no conjunto das imagens de raizes de batata-doce.

O conjunto de treinamento e validacgdo de ResNet50 apresentou um
crescimento rapido nas primeiras épocas, com avanco do treinamento o crescimento
tornou-se mais gradual até atingir os valores altos, aproximadamente 100% em 33
epocas (Figura 8).

Na evolucdo da perda (loss), observou-se que o ResNt50 demonstrou uma
reducdo acentuada nas primeiras épocas, seguida de uma diminuicdo mais lenta e
estavel ao longo do treinamento. Portanto, os resultados indicam que o ResNet50
apresentou alta eficiéncia no treinamento das imagens das raizes, com altos valores
de acurécia e baixos valores de perda. Além disso, a proximidade entre as curvas de
treinamento e validacdo sugere boa capacidade de generalizacdo, sem evidéncias

significativas de sobreajuste, (Figura 8).
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Figura 8. Precisdes de treinamentos e validagdes; perdas e validacbes de ResNet50
no conjunto das imagens das raizes de batata-doce.

4.2 Desempenho de Treinamento e Curva de Aprendizado das Redes Neurais

Convolucionais em Imagens de Polpa.

A acuracia do treinamento do MobileNetV2 comecou relativamente baixa e a
validac&o iniciou com um desempenho satisfatorio (Figura 9). Ao longo das épocas, a
acuracia demonstrou um crescimento progressivo atingindo os valores superiores
proximidade entre curvas com boa capacidade de generalizacdo da arquitetura, sem
interferéncia significativa de sobreajuste.

O comportamento convergente demonstra que o desempenho da arquitetura
do algoritmo MobileNetV2 foi adequada para a tarefa da identificacéo de progénies de
batata-doce a partir de imagens de polpa. A funcdo de perda apresentou reducéo
significativa logo nas primeiras épocas, indicando rapida aprendizagem dos padrdes
de polpa. Observou-se comportamento convergente e estavel ao longo do
treinamento, com valores finais baixos tanto para o conjunto de treinamento quanto
para validacdo. A proximidade entre as curvas sugere boa capacidade de
generalizacdo e auséncia de sobreajuste significativo com 35 épocas de treinamento
(Figura 9).
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Figura 9. Precisdes de treinamentos e validacdes; perdas e validagcbes do
MobileNetV2 no conjunto das imagens de polpa de batata-doce.

O DenseNetl121 apresentou um crescimento da acuracia nas primeiras €pocas,
demonstrando os padrdes discriminativos logo no inicio do treinamento. A acuracia do
treinamento comecgou com baixa eficiéncia e ao final do treinamento (40 épocas de
treino) atingiu alta eficiéncia no conjunto de polpa (Figura 10).

Houve auséncia de sobreajuste significado e estabilidade no aprendizado do
DenseNet121, isso demonstrou o desempenho da capacidade de generalizacéo.
Observou-se que durante o treinamento de imagens de polpa, ha queda acentuada
nas primeiras épocas, tanto no treinamento quanto na validacdo, demonstrando rapida

convergéncia do modelo treinado (Figura 10).
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Figura 10. Precisdes de treinamentos e validacGes; perdas e validacbes do
DenseNet121 no conjunto das imagens de polpa de batata-doce.
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O ResNet50 apresentou alta eficiéncia na tarefa de classificagéo de conjunto de
imagens de polpa, demonstrando uma rapida convergéncia da acuricia pela reducao
da funcao da perda durante épocas de treinamento.

Houve um crescimento acentuado da precisdo nas primeiras interacoes,
indicando a capacidade que a rede foi capaz de extrair de forma eficiente as
caracteristicas discriminativas importantes para a separacdo de classes (Figura 11).
Portanto, esse comportamento foi o esperado em arquiteturas baseadas em
aprendizado principalmente quando se inicializadas com pesos pré-treinados em

bases amplas de imagens.
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Figura 11. Precisdes de treinamentos e validacfes; perdas e validacbes de ResNet50
no conjunto das imagens de polpa de batata-doce.

4.3 Desempenho de Métricas Entre os Algoritmos na Classificacdo das Raizes

de Batata-doce

O MobileNetV2 demonstrou excelente desempenho de acuracia global, com
96% no conjunto de treinamento e validacdo de imagens das raizes de batata-doce.
O gendtipo de classe CERAT 01-222 e Uruguaiana apresentaram alta eficiéncia em
todas as métricas, com 100% de desempenho no modelo MobileNetV2.

O MobileNeV2 destacou-se por apresentar alto desempenho entre métricas em
algumas classes dos genotipos. Os genédtipos CERAT 01-11, CERAT 31-11,

apresentaram 100% de eficiéncia de precisédo, enquanto os genétipos CERAT 60-05,
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CERAT 07-04 apresentaram 100% de recall. Os demais genotipos analisados
apresentaram excelente desempenho, com acima de 93% em todas as métricas
(Tabela 2).

Os resultados de macro-média e média ponderada proporcionaram excelente
equilibrio entre a precisao e sensibilidade com 96%, resultando em uma taxa de erro

global de apenas 4% para MobileNetV2 na identificacdo das raizes de batata-doce.

Tabela 2. Resumo de andlise de métricas de preciséo, recall, F1-score e acuracia das
imagens das raizes no modelo MobileNetV2.

Genoétipo (Classe) Preciséo Recall Fl-score
CERAT 01-11 1,00 0,90 0,95
CERAT 01-222 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-236 0,97 0,93 0,95
CERAT 03-10 0,93 0,93 0,93
CERAT 07-04 0.91 1,00 0,95
CERAT 10-04 0,93 0,93 0,93
CERAT 10-10 0,97 0,97 0,97
CERAT 31-11 1,00 0,97 0,98
CERAT 60-05 0.94 1,00 0,97
URUGUIANA 1,00 1,00 1,00
Acuracia 0,96

Macro-média 0,96 0,96 0,96
Média ponderada 0,96 0,96 0,96

O DenseNetl121 demonstrou o desempenho muito bom, com alta acuracia

global (96%) na classificacdo de das raizes dos gendétipos de batata-doce (Tabela 3).

Apenas a classe do gendtipo Uruguaiana que apresentou 100% do desempenho

em todas as métricas. O desempenho deste modelo foi observado na precisao, com

100% da eficiéncia nos genotipos CERAT 03-10, CERAT 07-04 e CERAT 31-11; e
100% no recall, com os genotipos CERAT 10-10, CERAT 01-236.

Os demais gendtipos avaliados apresentaram excelentes desempenho,
variando entre 90% e 98% na precisédo, recall e F1-score. Nesta ocasidao, o modelo
demonstrou um desempenho geral muito bom, com alta acuracia e F1-score.

Observou-se que no DenseNetl21, os resultados de macro-média e média
ponderada apresentaram um equilibrio entre a precisdo e sensibilidade com 96%,

evidenciando uma taxa de erro global (4%) no conjunto de dados avaliados.
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Tabela 3. Resumo de analise de métricas de preciséo, recall, F1-score e acuracia das
imagens das raizes no modelo DenseNet121.

Genotipo (Classe) Precisdo Recall Fl-score
CERAT 01-11 0,93 0,90 0,92
CERAT 01-222 0,94 0,97 0,95
CERAT 01-236 0,85 0,97 0,91
CERAT 03-10 1,00 0,90 0,95
CERAT 07-04 1,00 0,97 0,98
CERAT 10-04 0,97 0,93 0,95
CERAT 10-10 0,97 1,00 0,98
CERAT 31-11 1,00 0,97 0,98
CERAT 60-05 0,97 1,00 0,98
URUGUIANA 1,00 1,00 1,00
Acurécia 0,96

Macro-média 0,96 0,96 0,96
Média ponderada 0,96 0,96 0,96

ResNet50 demonstrou excelente desempenho na classificacdo das raizes de
batata-doce, apresentando acuracia global de 98% no conjunto de treinamento e
validagéo (Tabela 4).

Os resultados de ResNet50 evidenciaram altos valores de precisdo e F1-score
com 100% do desempenho das raizes para os genoétipos CERAT 01-222, CERAT
31,11 e Uruguaiana, indicando alta capacidade do modelo de classificar corretamente
esses materiais genéticos em suas respectivas classes.

Os resultados de recall foram eficazes para todas as classes das raizes
avaliadas, variando de 93% a 100%, evidenciando a capacidade de ResNet50 em
reconhecer corretamente as imagens das raizes pertencentes a sua classe (Tabela
4). Ressaltando que o macro-média e média ponderada evidenciaram equilibrio entre
a preciséo e sensibilidade nas imagens dos genotipos avaliados com 98%, indicando

uma taxa de erro global de 2% neste modelo.
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Tabela 4. Resumo de analise de métricas de preciséo, recall, F1-score e acuracia das
imagens das raizes no modelo ResNet50.

Genotipo (Classe) Preciséo Recall Fl-score
CERAT 01-11 0,94 0,97 0,95
CERAT 01-222 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-236 1,00 0,97 0,98
CERAT 03-10 0,97 0,97 0,97
CERAT 07-04 1,00 0,97 0,98
CERAT 10-04 0,94 0,97 0,95
CERAT 10-10 0,94 1,00 0,97
CERAT 31-11 1,00 1,00 1,00
CERAT 60-05 1,00 0,93 0,97
URUGUIANA 1,00 1,00 1,00
Acurécia 0,98

Macro-média 0,98 0,98 0,98
Média ponderada 0,98 0,98 0,98

4.4 Desempenho de Meétricas Entre os Algoritmos na Classificacdo dos

Genotipos de Batata-doce a Partir da Polpa

O MobileNetV2 treinado apresentou um excelente acuracia global de 96%,
considerando um total de 100 amostras de polpa avaliadas (10 por classe). Esse
resultado indica alto desempenho na tarefa de classificacdo de polpa de batata-doce
em diferentes gendtipos.

A classificacdo do modelo MobileNetV2 revelou a eficiéncia variada entre
diferentes polpas dos gendtipos de CERAT 10-10, CERAT 01-11, CERAT 07-04,
CERAT 01-236, CERAT 01-222, CERAT 03-10, CERAT 10-04 apresentaram 100%
de desempenho da preciséo (1,00), indicando que todas as vezes que o modelo previu
essas classes, a predicao estava correta.

Ressaltando que as demais classes apresentaram uma variacdo de precisao
entre 0.83 a 0.90. De forma geral, observa-se que as classes CERAT 03-10, CERAT
07-04, CERAT 10-04 e CERAT 10-10 apresentaram o desempenho perfeito com a
precisao, recall e F1 score. Para a classe CERAT 31-11, a precisdo de 0,91 indica que
91% das vezes que o modelo previu CERAT 31-11, a classe real estava correta. O
recall desta classe foi excelente (1.00), significando que o modelo conseguiu
identificar todas as instancias reais de CERAT 31-11, F1-score de 0,95 refletiu em um
bom equilibrio geral (Tabela 5).

No entanto, o recall de 0,90 para algumas classes mostrou que o modelo sé

conseguiu identificar 90% das ocorréncias reais dessa classe, perdendo 10% delas.



32

O F1-score de 0,90 para classe Uruguaiana € um pouco mais baixo devido a essa
falha no recall.

Foi observado um equilibrio estatistico entre o macro-média e a média
ponderada, demonstrando o destaque do modelo, ndo sofreu nenhuma influéncia de
desbalanceamento de classes. O F1-score médio foi de 0,96 indicaram uma
exceléncia harmonia entre preciséo e a sensibilidade, a taxa de erro global foi apenas
de 4% neste modelo. As pequenas confusdes estdo associadas a similaridade
fenotipica entre classes determinadas, o que é esperado em materiais geneticamente

semelhantes.

Tabela 5. Resumo de analise de métricas de precisao, recall, F1-score e acuracia das
imagens de polpa no modelo MobileNetV2.

Genotipo (Classe) Precisdo Recall Fl-score
CERAT 31-11 0,91 1,00 0,95
CERAT 10-04 1,00 1,00 1,00
CERAT 10-10 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-11 1,00 0,90 0,95
URUGUAIANA 0,90 0,90 0,90
CERAT 60-05 0,83 1,00 091
CERAT 01-236 1,00 0,90 0,95
CERAT 03-10 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-222 1,00 0,90 0,95
CERAT 07-04 1,00 1,00 1,00
Acurécia 0,96

Macro-média 0,96 0,96 0,96
Média ponderada 0,96 0,96 0,96

O DenseNetl21 apresentou acuracia global de 98% evidenciando elevada
capacidade de generalizagcdo. Observou a alta eficiéncia da arquitetura de
DenseNet121 na classificacdo de precisao, recall e fl-score de polpa de gendtipos
selecionados com 100% de acerto das seguintes classes: CERAT 01-11, CERAT 01-
222, CERAT 01-236, CERAT 10-04, CERAT 10-10, CERAT 60-05 e Uruguaiana. As
classes CERAT 03-10, CERAT 07-04, e CERAT 31-11 atingiram o desempenho
superior de 90% em todas as métricas observadas (Tabela 6).

A classe CERAT 03-10 teve uma com leve reducéo de recall (0,90) e F1-score
(0,90). Ressaltando que o valor com menor recall menor demonstrou que algumas
amostras dessa classe foram classificadas incorretamente como outras classes. A

classe CERAT 31-11, apresentou segundo menor precisdo relativa (0,91), porém o
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modelo conseguiu classificar todas as amostras dessa classe com 100% de recall.
Portanto, a arquitetura deste modelo foi capaz de moldar padrbes complexos para
classificacao das imagens com sensor proximal (RGB) selecionados a partir de polpa
de batata-doce.

Estatisticamente houve equilibrio entre macro-média e a média ponderada,
demonstrando o destaque do modelo, ndo sofreu nenhuma influéncia de
desbalanceamento de classes. O F1l-score médio foi de 98% indicaram uma
exceléncia harmonia entre preciséo e a sensibilidade, a taxa de erro global foi apenas
de 2% neste modelo. As pequenas confusdes estdo associadas a similaridade
fenotipica entre classes determinadas, o que é esperado em materiais geneticamente

semelhantes (Tabela 6).

Tabela 6. Resumo de analise de métricas de precisao, recall, F1-score e acuracia
das imagens de polpa no modelo DenseNet121.

Genétipo (Classe) Precis&o Recall Fl-score
CERAT 31-11 0,91 1,00 0,95
CERAT 10 -04 1,00 1,00 1,00
CERAT 10-10 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-11 1,00 1,00 1,00
URUGUAIANA 1,00 1,00 1,00
CERAT 60-05 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-236 1,00 1,00 1,00
CERAT 03-10 0,90 0,90 0,90
CERAT 01-222 1,00 1,00 1,00
CERAT 07-04 1,00 0,90 0,95
Acurécia 0,98

Macro-média 0,98 0,98 0,98
Média ponderada 0,98 0,98 0,98

A arquitetura do modelo ResNet50 apresentou acuracia global de 97% (Tabela
7). O modelo demonstrou bons resultados, com alta acuracia para classificacdo de
polpas de gendtipos de batata-doce.

O ResNet50 apresentou 100% de eficiéncia em todas as métricas (precisao,
recall e F1-score) avaliados para as classes de CERAT 31-11, Uruguaiana, CERAT 60-
05, CERAT 01-222, e CERAT 07-04 (Tabela 7). Observou-se que demais classes
apresentaram a partir de 90% de todas as métricas. Isso demonstra o alto
desempenho do modelo na classificacdo de batata polpa de batata-doce.

Houve um equilibrio estatistico entre macro-média e média ponderada,
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demonstrando o destaque do modelo com 97%. O Fl-score médio foi de 0.97
demonstrando um desempenho entre a preciséo e a sensibilidade, a taxa de erro global
foi apenas de 3% neste modelo ndo sofreu nenhuma influéncia de desbalanceamento

de classes.

Tabela 7. Resumo de analise de métricas de precisao, recall, F1-score e acuracia de
polpa no modelo ResNet50.

Genotipo (Classe) Preciséo Recall F1-score
CERAT 31-11 1,00 1,00 1,00
CERAT 10 -04 0,91 1,00 0,95
CERAT 10-10 0,91 1,00 0,95
CERAT 01-11 1,00 0,90 0,95
URUGUAIANA 1,00 1,00 1,00
CERAT 60-05 1,00 1,00 1,00
CERAT 01-236 1,00 0,90 0,95
CERAT 03-10 0,90 0,90 0,90
CERAT 01-222 1,00 1,00 1,00
CERAT 07-04 1,00 1,00 1,00
Acurécia 0,97

Macro-média 0,97 0,97 0,97
Média ponderada 0,97 0,97 0,97

4.6 Andlise de Matriz de Confusdo das raizes de Batata-doce.

A matriz de confusdo de MobileNetV2 apresentou um desempenho elevado na
classificacao das raizes de batata-doce. As raizes dos gendtipos de CERAT 01-222,
CERAT 07-04, CERAT 60-05 e Uruguaiana obtiveram 100% de acertos.

As trés amostras de classe do gendtipo CERAT 01-11 foram classificadas como
CERAT 03-10, CERAT 10-04 e CERAT 60-05. Duas amostras de classe do genétipo
CERAT 01-236 foram classificadas como CERAT 10-10 e CERAT 60-05. Uma das
amostras do genodtipo CERAT 31-11 foi classificada como CERAT 07-04. Uma
amostra de gendtipo CERAT 10-10 foi confundida e classificada como CERAT 01-
236. Duas amostras de genotipo CERAT 10-04 foram classificadas como genatipo
CERAT 03-10 e CERAT 07-04. Duas amostras de CERAT 03-10 foram classificadas
como CERA 07-04 e CERAT 10-04. Duas amostras de CERAT 10-04 classificada

como CERAT 07-04 e CERAT 03-10. Neste caso, foram observados poucos erros na
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matriz de confusdo, demonstrando que o MobileNetV2 foi capaz de distinguir

adequadamente a maioria de classes das raizes avaliadas (Figura 12).
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Figura 12. Matriz de confusdo na predicdo das raizes de batata-doce com
MobileNetV2.

A matriz de confusdo do DenseNetl21 demonstrou excelente desempenho
elevado, com 100% na classificacdo das seguintes raizes de batata-doce:
Uruguaiana, CERAT 60-05 e CERAT 07-04 (Figura 13).

Observou as peguenas confusdes na classificacdo do DenseNetl2l para
classe dos gendtipos de CERAT 01-222, CERAT 01-236, CERAT 07-04 e CERAT 31-
11, indicando apenas uma foi classificada incorreta em cada uma das classes.

As trés amostras das raizes foram classificadas de forma incorretamente,
apresentando erro para os genétipos CERAT 01-11 e CERAT 03-10, indicando 90,0%
de acerto, enquanto duas amostras foram incorretamente classificadas no genaétipo
CERAT 10-04, correspondendo a 93,33% de acerto.
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Figura 13. Matriz de confusdo na predicdo das raizes de batata-doce com
DenseNet121.

Com base na matriz de confusdo de ResNet50 para a classificacdo de raizes
de batata-doce, observou-se que o modelo identificou corretamente a maioria das
imagens dos genotipos em cada classe (Figura 14). Na classe do genoétipo CERAT
01-222, CERAT 101-10, CERAT 31-11 e Uruguaiana foram 100% classificadas
corretamente.

O ResNet50 também apresentou bom desempenho na classificacdo das raizes
batata-doce nas classes dos genétipos. Embora ainda houve pequenos erros de
classificacdo uma das amostras dos gendtipos CERAT 01-11 e 07-04 que foram
classificadas como CERAT 10-04, e uma das amostras dos genétipos CERAT 03-10
e CERAT 01-236 foram classificadas como CERAT 01-11. Também foi observado as
duas amostras de classe do gendétipo 60-05 que foram classificadas como CERAT 10-
10.

A matriz de confusdo no ResNet50 possui boa capacidade de classificacéo,
com uma taxa de erro relativamente baixa e uma distribuicdo de erros toleravel entre

as classes dos genotipos avaliado.
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Figura 14. Matriz de confuséo na predicéo das raizes de batata-doce com ResNet50.

4.5 Andlise de Matriz de Confuséo Polpa.

De modo geral, as polpas de batata-doce nas classes dos genétipos CERAT
10-10, CERAT 31-11, CERAT 60-05, CERAT 10-06 e CERAT 07-04, foram
identificadas de forma correta na matriz de confusédo predita pela arquitetura de
MobileNetV2 (Figura 15). O modelo demonstrou alta capacidade discriminatéria na
predicdo de matriz de confuséo, o desempenho da maioria das classes das predicoes,
concentrou na diagonal principal.

Observou-se pequenas incoeréncias classificatorias entre as classes
cromaticamente idénticas. O gendtipo CERAT 01-11 apresentou predi¢des corretas
na respectiva classe, mas teve uma amostra confundida e atribuida a classe
Uruguaiana.

Em contraste, foi observado que a classe real do genétipo CERAT 01-222 exibiu

desempenho satisfatoria nas classificacdes na predicdo correta, exceto uma amostra
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que foi confundida e classificada como CERAT 31-11, indicando proximidade no
gradiente de transicao entre tons intermediérios de coloracao.

Amostra de classe do gendétipo CERAT 01-236 e uma de Uruguaiana foram
confundidas e classificadas como CERAT 60-05. Esses comportamentos sugerem
sobreposicao parcial no RGB entre as tonalidades, especialmente em termos de

matriz de confusao e luminosidade.
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Figura 15. Matriz de confuséo na predicao de polpa de batata-doce com MobileNetV2.

O modelo DenseNetl121 apresentou alta eficiéncia no desempenho da matriz
de confusao entre as classes, com 100% de acerto de predi¢cao das seguintes classes:
CERAT10-10, CERAT 01- 11, CERAT 01-222, CERAT 01-236, CERAT 10-04, CERAT
31-11, CERAT 60-05 e Uruguaiana (Figura 16).

Houve pequenas confusdes observadas entre as classes: Na classe CERAT
03-10 uma amostra confundida e predita na classe CERAT 31-11. Enquanto uma
amostra de CERAT 07-04 foi confundida com CERAT 03- 10.

A matriz de confusdo no modelo DenseNet121 nas classes com pouco erro na

predicdo demonstrou visualmente poucas semelhancas, indicando similaridade
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fenotipica de sobreposicdo de tonalidade das caracteristicas intermediarias, o que é

esperado geneticamente quando h& proximidade de variacdo intra-classe.
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Figura 16. Matriz de confusdo na predicdo de polpa de batata-doce com
DenseNet121.

Observou o desempenho da arquitetura de ResNet50 com 100% corretos de
matriz de confusdo das seguintes classes preditas: CERAT 01-222, CERAT 07-04,
CERAT 10-04, CERAT 10-10, CERAT 31-11 e CERAT 60-03 (Figura 17).

Houve pequenas confusées nas demais classes, destacando areas onde o
modelo foi confundido com certas classes. Uma amostra de classe 01-11 classificada
como CERAT 10-10, uma amostra CERAT 01-236 confundida e predita como CERAT
03-10 e uma amostra de classe CERAT 03-10, confundida e classificada como
CERAT 10-04.
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CERAT 01-222 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8

CERAT 01-236 - 0 0 - 1 0 0 0 0 0 0

CERAT 03-10 - 0 0 0 - 0 1 0 0 0 0
-6

CERAT 07-04 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0

CERAT 10-04 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0

CERAT 10-10 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0

CERAT 31-11 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0

CERAT 60-05 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0

URUGUAIANA - 0 0 0 0 0 0 0 0 0
: ; R : ; : i ; =0
Figura 17. Matriz de confus&o na predicédo de polpa de batata-doce com ResNet50.

5 DISCUSSAO

Os trés algoritmos de redes neurais convolucionais apresentaram desempenho
expressivo na classificacdo dos gendtipos de batata-doce a partir das imagens RGB.

Os algoritmos DenseNetl21l e ResNet50 se destacaram por alcancar as
excelentes acuracias globais no conjunto de testes e validacbes das imagens de
polpa. Os resultados indicam que ambos os algoritmos de redes neurais
convolucionais possuem alta capacidade de generalizacdo e precisdo na tarefa de
reconhecimento e identificacdo de padrées das imagens de gendtipos de batata-doce
a partir das de polpa, configurando-se, portanto, como alternativas muito eficazes para
essa tarefa de classificacao.

O modelo DenseNet121 apresentou alto desempenho de acuracia global no
conjunto de teste (98%), indicando uma capacidade ligeiramente superior de
generalizacdo para os dados de polpa no conjunto de treinamento e validacéo.

Resultados semelhantes foram observados no trabalho de Santoso et al.

(2024), ao realizarem uma analise comparativa de redes neurais convolucionais e
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aprendizado por transferéncia DenseNet121 na agricultura com foco de identificagédo
de doencas de folhas de culturas, o DenseNetl21l destacou com excelente
desempenho de acuracia global no conjunto de treinamento com 98,27%.

Além disso, os resultados corroboram também com o estudo de Raza et al.
(2025), no reconhecimento de folhas de batata-doce; Insights Fuséo de Densenetl121
e filtro de eliminagdo gaussiana, o DenseNetl21 apresentou alta performance no
treinamento e validacéo de acuracia com 99% e 99 %, respetivamente. Esse resultado
comprova o desempenho deste modelo na classificacdo de gendtipos de batata-doce
a partir de polpa no presente estudo.

Ismail et al. (2026), avaliaram a evolugéo da arquitetura do DenseNet121 que
alcancou acuracia global de 97% na classificacdo de doencas, com precisao de
96,2%, recall de 97,97% e F1-score de 97%. As excelentes métricas do DenseNt121
foram observadas também no estudo de Hutapea et al. (2025), ao identificarem
automaticamente o tipo de doenca que afeta as folhas do milho a partir de dados de
imagem. Esses resultados proporcionaram a robustez do modelo e corroboram os
achados do presente trabalho, que DenseNt121 evidenciou alta eficiéncia de todas as
métricas, com 96% de acuracia global na classificacdo das imagens dos genaotipos
avaliadas.

Os resultados obtidos para Sahlinal et al. (2025), na deteccdo precoce de
doencas em plantas de milho, utilizando o DenseN121, mostraram 93% de acurécia,
F1-score, precisdo média ponderada. Embora o modelo aprendeu detectar as
doencas no milho, mas o desempenho dele foi inferior aos achados neste presente
trabalho. Nesse sentido, DenseNet121 possui grande potencial nas aplicacdes em
sistemas de deteccéo dos genadtipos de batata-doce baseado na inteligéncia artificial.

Os valores de macro média e média ponderados de DenseNet121 mostraram
gue o desempenho do modelo é relativamente consistente entre as classes de polpa
e raizes de batata-doce, ndo foram afetados por diferencas no conjunto de dados.
Esses resultados corroboram o estudo de Purba (2026), no reconhecimento de
doencas em plantas com base em imagens de folhas. Esses resultados evidenciaram
gue DenseNetl21l possui alta capacidade de classificacdo estaveis no
reconhecimento de gendtipos e suas polpas a partir de imagens RGB.

O modelo RestNet50 alcancou acuracia de 97%, e também apresentou
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resultados positivos e satisfatorios na atividade de classificacdo. O desempenho deste
modelo ficou ligeiramente abaixo na classificacdo de polpa, quando se compara com
DenseNetl21 e considera especificamente a acuracia no conjunto de teste. Os
resultados semelhantes foram vistos no estudo Rakesh et al. (2025), implementando
a classificacdo em tempo real de folhas e tuberosas usando CNN em um
microprocessador Raspberry Pi. Ambos os algoritmos apresentaram alto desempenho
de acuracia do ResNet50 e de DenseNet121 com 99,6% e 97,6% respectivamente
nos testes, demonstrando boa capacidade de generalizagédo, consistentemente alta
precisao, recall e pontuacdo F1 em todas as classes avaliados.

A eficiéncia deste modelo foi relatada no estudo de Kadam et al. (2022), que
compararam diferentes arquiteturas, como GoogLeNet, ResNet50 e VGG16,
observando que o modelo ResNet50 alcangou acuracia proxima de 90% na distingcao
entre folhas saudaveis e ndo saudaveis. A arquitetura de DenseNet121 e ResNet50
demonstraram excelentes resultados significativos com acuracia superiores atingido
entre 90% e 98% na andlise de redes neurais convolucionais para a classificacdo de
doencas em folhas de soja (Rossi et al. 2022), o destaque deste modelo foi
comprovado no presente estudo.

No estudo desenvolvido por Fernandes et al. (2023), ao avaliarem essas
arquitetura com o objetivo de auxiliar na fenotipagem de raizes de batata-doce,
principalmente na analise da cor da casca e do formato das raizes, o modelo ResNet50
apresentou desempenho inferior em relacdo a outras arquiteturas testadas,
alcancando a acuracia de 81% para o formato e 90% para a cor da casca, mesmo apos
um numero elevado de épocas de treinamento, além de exigir maior tempo
computacional, ResNet50 também apresentou menor resultados no presente
trabalho.

O modelo ResNet50 apresentou resultados altamente satisfatéria, com o
desempenho ligeiramente superior com 98% de acuracia global para todas as
métricas e as médias ponderadas em comparacao com DenseNet121 e MobileNet50
na classificacdo de raizes de batata-doce, oferecendo capacidades de deteccao
precisas e eficientes. Portanto, a arquitetura do modelo ResNet50 pode contribuir para
uma classificacdo de genotipos de batata-doce, auxiliando os pesquisadores no uso

de redes neurais para classificacao de diferentes genotipos.
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Naseer et al. (2025), analisaram os diferentes estagios de trigos com redes
neurais convolucionais, observaram que as arquiteturas de MobileNetV2 e DenseNet-
121, ambos apresentaram alta eficiéncia de acuracia, preciséo, recall e F1-score e
medias ponderadas. Esses resultados corroboram com os achados neste trabalho,
indicando que ambos algoritmos proporcionam a eficacia e confiabilidade na
classificacao e predicao das imagens dos genétipos de batata-doce.

Os algoritmos de redes neurais utilizados para classificacbes de raizes de
batata-doce evidenciaram preciséo e eficiéncia excepcionais em seus desempenhos
no conjunto de treinamento e validacao, na acuréacia, precisao, recall, f1-score e matriz
de confuséo.

A acuracia do modelo MobileNetV2 neste trabalho alcangcou o desempenho
satisfatoria com 96%, apresentando um equilibrio relevante entre desempenho
computacional na classificacdo de genotipos de batata-doce suas polpas. A eficiéncia
do MobileNetV2 apresentou acuracia ligeiramente menor em relacdo ao observado
nos algoritmos DenseNet121 e ResNet50 na classificacéo de polpa. Ainda assim, 0s
resultados do MobileNetV2 mostraram que o modelo possui alta capacidade de
classificacdo e desempenho consistente.

Fatmawati et al. (2026), utilizaram MobiliNetV2 na classificacdo de doencas em
plantas de pimenta, obtiveram um desempenho sdlido das métricas de precisao, recall
e pontuacdo F1 com 89%, demonstrando a semelhanca na classificacdo dos
gendotipos e polpas de batata-doce com todas as métricas acima de 95%.

O desempenho MobileNetV2 na classificacdo de doencas em folhas de
macieira resultou uma alta acuracia global com 99% (Chen et al., 2021). Os resultados
do estudo de Khoiruddin e Tena (2024), ao avaliarem rede neural convolucional (CNN)
com a arquitetura MobileNetV2 para identificacdo de frutas, incluindo a batata-doce, o
modelo demonstrou um excelente desempenho de acuracia global com 97,31%. Esses
resultados corroboram com os achados neste trabalho, que proporcionam o modelo
MobileNetV2 uma solucéo eficaz e pratica na deteccao e identificacdo dos gendtipos
e polpas de batata-doce.

Ressaltando que o MobileNetV2 € uma arquitetura mais leve para dispositivos
moéveis e é composto por gargalo, torna-se especialmente indicado para cenarios em

gue a velocidade de processamento ou limitagdo de recursos computacionais s&o
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fatores importantes, mantendo ainda assim um alto desempenho de acuracia (Sandler
et al., 2018).

Para considerar a eficiéncia das métricas gerais que representam a propor¢des
globais nas classificacbes corretas de genétipos de batata-doce a partir das imagens
de polpa neste estudo, observou-se que o modelo DenseNetl21 continua
apresentando o melhor desempenho, superando ligeiramente o ResNet50 e o
MobileNetV2. Essas diferencas sdo relativamente pequenas em termos absolutos,
elas podem ser significativas em aplicacbes de classificacdo de alta precisdo, pois
indicam que o DenseNetl21 foi capaz de reconhecer corretamente uma maior
propor¢cdo das amostras do conjunto de treinamento. Portanto, o resultado deste
modelo sugere uma capacidade superior do modelo em capturar padroes
discriminativos presentes nas imagens.

Nesse sentido, o DenseNet121 exibiu os valores consistentes em todas essas
métricas, demonstrando elevada capacidade de classificar corretamente as diferentes
classes e manter equilibrio entre precisédo e sensibilidade. O ResNet50, por sua vez,
seguiu-se como o segundo modelo mais destacado, mantendo um desempenho mais
proximo ao do DenseNet121, o que pode confirmar a sua robustez e estabilidade. Por
outro lado, 0 modelo MobileNetV2 exibiu os valores ligeiramente inferiores, variando
entre as médias das meétricas demostrando um excelente desempenho geral, sua
capacidade de discriminacéo entre algumas classes pode ser marginalmente menor.

Estudos prévios evidenciam o bom desempenho dessas arquiteturas em
tarefas de classificacdo de imagens. Pramudita et al. (2025), analisaram o
desempenho de MobileNetV2 e ResNet50 na classificagdo de imagens reais e
imagens geradas por inteligéncia artificial em multiplas classes, demonstrando a
estabilidade e desempenho de MobileNetV2 e ResNt50 atingiram as acuracias
satisfatoria variando entre 89% e 93%, respetivamente. Neste estudo, o modelo
ResNet50 apresentou desempenho mais estavel ao longo do treinamento de que
MobileNetV2, além de manter valores elevados e consistentes de preciséo, recall e
F1-score.

Resultados semelhantes foram obtidos por Hajar et a. (2025), ao analisarem as
mesmas arquiteturas na classificacdo de folhas por ecoprint. Neste caso, 0s

algoritmos MobileNetV2 e de ResNet50 apresentaram desempenho elevado, com
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acurécia de 94,12% e 94,96%, onde o RestNet50 foi ligeiramente superior, conforme
confirmado pelas métricas de desempenho e pela analise da matriz de confuséo
(acuréacia de 0,94; precisao de 0,95; recall de 0,95; F1-score de 0,94). A superioridade
ligeiramente de RestNet50 também foi comprovada no presente estudo em
comparacao com MobileNetV2 em todas as métricas analisadas.

Enfatizando que o Ariawan et al. (2025), também avaliou comparativamente o
desempenho das arquiteturas DenseNetl21 e MobileNetV2 na classificacdo de
imagens de doencas em frutos do cacau, o modelo DenseNetl21 apresentou
desempenho ligeiramente superior em relacdo ao MobileNetV2, atingindo acurécia,
precisao, recall e pontuacédo F1 acima de 94%. Embora que esses resultados foram
menores em relacdo aos resultados do presente trabalho, mas ainda ambos
resultados apresentaram excelentes métricas.

Contudo, pode-se observar que esses resultados comprovaram a capacidade
do DenseNet-121 de extrair representacfes mais discriminativas das imagens,
contribuindo para alta eficiéncia na técnica de classificacdo, o que foi observado no
presente trabalho com este modelo. Porém, o uso de algoritmos de redes neurais
convolucionais como MobileNetV2, ResNet50 e DenseNet121 tém demonstrado bons
resultados na identificacéo de caracteristicas de interesse agrondmicas em diferentes
culturas.

Em comparacdo das meétricas e meédias ponderadas que levam em
consideracao a proporcao de amostras de genétipos de batata-doce, por cada classe
no conjunto de imagens, reforca essa tendéncia. O DenseNetl21 destacando
novamente 0os maiores valores para precisdo, recall e Fl-score ponderados na
classificacdo de polpa, sugerindo que o modelo apresenta alto desempenho
consistente mesmo quando a distribuicdo das classes é considerada. Seguindo por
modelo ResNet50 apresentou resultados muito préoximos, do modelo DenseNet121,
indicando que também possui alta capacidade de generalizacdo. Enquanto
MobileNetV2 demonstrou os resultados consistentes e satisfatérios, com os valores
préximos, mantendo desempenho competitivo, porém ligeiramente inferior aos demais
algoritmos.

A superioridade do modelo DenseNetl21 neste presente trabalho torna-se

ainda mais evidente quando se observam preciséao, recall e F1-score, macro-média e
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macro-média. Essas métricas sdo particularmente importantes em problemas de
classificacdo das imagens de batata-doce, pois avaliam a eficiéncia médio
considerando todas as classes de forma equilibrada, independentemente da
distribuicdo de amostras entre elas.

Diversos estudos tém evidenciado o potencial das redes neurais convolucionais
para a classificacdo de imagens digitais no contexto agricola. Arquiteturas
amplamente utilizadas, como ResNet50, DenseNetl2l e MobileNetV2, tém
apresentado os resultados promissores em diferentes aplicacbes agricolas,
especialmente na identificacdo de caracteristicas fenotipicas e na deteccdo de
doencgas em plantas.

As diferencas de desempenho observadas entre os estudos podem estar
associadas a fatores como o tamanho e a diversidade dos conjuntos de dados, as
caracteristicas das imagens analisadas, o nimero de classes e as estratégias de
treinamento utilizadas. Nesse sentido, os resultados obtidos no presente trabalho,
com acuracia global superior de 96% na classificacdo de polpa de batata-doce,
reforcam o potencial das redes neurais convolucionais como ferramentas eficientes

para aplicacdes de fenotipagem e monitoramento agricola baseadas em imagens.

6 CONCLUSOES

As redes neurais convolucionais avaliadas neste estudo, sdo eficazes na
identificacdo das imagens dos gendtipos de batata-doce, alcancando o desempenho
consistente em todas as métricas analisadas, incluindo acurécia, precisao, F1-score
e recall.

Dentre as arquiteturas analisadas, DenseNet121 apresentou 0 desempenho
ligeiramente superior na classificacdo de polpa em relacdo ao RestNet50 e
MobileNetV2, destacando-se por obter maiores valores de todas as métricas avaliadas
e apresentando maior capacidade de generalizacdo para o conjunto de dados. O
ResNet50, por sua vez, proporciona resultados excelentes para todas as métricas na
classificacao dos gendtipos de batata-doce.

Os resultados evidenciam que o0 modelo DenseNet121 se destaca como melhor

opcao para classificagéo polpa e o ResNet50 como melhor opgao para classificagao das
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raizes de batata-doce a partir das imagens RGB, apresentando desempenhos
superiores em relacado ao MobileNetV2.

Os resultados reforcam o potencial das redes neurais convolucionais como
ferramentas eficientes para aplicacdes de fenotipagem digital e classificacéo de raizes
de batata-doce, contribuindo para o avanco de estratégias de melhoramento genético

baseadas em andlise de imagens.
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