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Resumo

Este trabalho propde o desenvolvimento de um aplicativo mével para reconhecimento de
doencas foliares a partir de imagens, visando apoiar a tomada de decisao de pequenos e
médios produtores. A solucao combina um modelo de deep learning baseado em redes neurais
convolucionais (CNNs) com uma arquitetura cliente—servidor: a interface é implementada em
Flutter e a inferéncia do modelo é disponibilizada por meio de uma APl em Flask. O projeto
contempla curadoria e pré-processamento de um conjunto de imagens de folhas, treinamento
e ajuste de um classificador CNN, construcdo de servicos REST para comunicacdo com o
aplicativo e avaliacdo de acuracia e desempenho com imagens reais. Espera-se demonstrar
que a integracdo entre IA e dispositivos méveis possibilita diagnésticos rapidos e acessiveis,
contribuindo para a deteccdo precoce de doencas, uso mais racional de insumos e aumento da
eficiéncia produtiva na agricultura de precisdo. O estudo discute limitacoes, como variacoes de
iluminacao e qualidade de captura, e indica melhorias futuras, incluindo aumento de base de

dados e técnicas de data augmentation.

Palavras-chave: visao computacional; CNN; diagnéstico de doencas de plantas; Flutter; Flask;

agricultura de precisao.



Abstract

This project presents a mobile application for leaf disease recognition from images to support
decision-making for small and medium-scale farmers. The solution combines a deep learning
model based on Convolutional Neural Networks (CNNs) with a client—server architecture: the
user interface is built with Flutter, while model inference is exposed through a Flask REST
API. The workflow includes curation and preprocessing of a leaf image dataset, training and
tuning of a CNN classifier, implementation of REST services for communication with the
app, and evaluation of accuracy and runtime performance using real images. We aim to show
that integrating Al with mobile devices enables fast and accessible diagnostics, fostering early
disease detection, more rational input usage, and improved efficiency in precision agriculture.
The study also discusses limitations—such as illumination variability and capture quality—and

outlines future improvements, including dataset expansion and data augmentation strategies.

Keywords: computer vision; CNN; plant disease diagnosis; Flutter; Flask; precision agriculture..
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1 Introducao

Com o avanco continuo da tecnologia e a crescente demanda por solu¢Ges inovadoras
na agricultura, a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tem se destacado como
uma ferramenta promissora no auxilio ao diagnéstico de doencas em plantas. A |A permite a
deteccdo automatizada de doencas com acurdcia superior a 95%, usando modelos preditivos
que consideram varidveis ambientais e fitossanitarias para antecipar surtos com 81-95% de
precisdo, favorecendo intervencdes mais sustentaveis e eficientes (GONZALEZ-RODRIGUEZ et
al., 2024).

Entre as diversas areas da IA, o ML se mostra de grande relevancia, pois possibilita a
analise automatizada de grandes volumes de dados agricolas. Nesse contexto, o uso de imagens
digitais de folhas para deteccdo de anomalias tem ganhado espaco, permitindo decisGes mais
rapidas e precisas no manejo de lavouras. Técnicas baseadas em CNNs vém apresentando
resultados expressivos ao identificar padroes visuais relacionados a pragas e doencas, muitas
vezes de forma mais eficiente do que métodos tradicionais de inspecdo visual realizados
manualmente. As CNNs extraem automaticamente caracteristicas das imagens e alcancam
desempenho de ponta nas tarefas de deteccdo de doencas foliares, mostrando-se superiores as
abordagens convencionais (JIANG, 2021).

Um exemplo é o estudo de Mohanty, Hughes e Salathé (2016), que aplicou técnicas
de DL - uma subdrea do ML, tem se mostrado eficiente em diversas aplicacdes de visdo
computacional (GOODFELLOW et al., 2016) - para classificar imagens de folhas de plantas,
atingindo uma acuracia superior a 99% na identificacdo de 26 doencas em 14 culturas diferentes.
Esse resultado evidencia o potencial da A como ferramenta de apoio a agricultura de precisao,

reforcando sua aplicabilidade pratica e relevancia cientifica.

Diante desse cenério, este Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) propde o desen-
volvimento de um aplicativo mével capaz de realizar o reconhecimento de doencas foliares
a partir de imagens coletadas pelo usuario. O objetivo é facilitar a identificacdo precoce de
problemas fitossanitarios, proporcionando aos agricultores um recurso acessivel que contribua

para tomadas de decisdo mais rapidas e assertivas.

Portanto, este trabalho insere-se no esforco global de aplicar recursos tecnolégicos
avancados em beneficio da agricultura, reafirmando o papel da IA como um grande aliado na

construcdo de um setor mais eficiente, sustentavel e produtivo.
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1.1 Justificativa

A escolha pelo desenvolvimento de um aplicativo para reconhecimento de doencas
foliares se justifica pela escalabilidade, acessibilidade e eficiéncia que essas solucdes podem
oferecer a pequenos e médios produtores, sobretudo em areas rurais com acesso limitado a
agronomos especializados. O aplicativo AgroTIC, por exemplo, mostrou impacto positivo ao
conectar agricultores e agrénomos por meio de smartphones e técnicas de machine learning
(ML) em uma rede de mais de 130 fazendas na Colémbia (HINOJOSA et al., 2023). Na mesma
linha, o aplicativo Plantix oferece diagndsticos via DL e recomendacdes em linguagem local
para pequenos agricultores que n3o dispdem de assisténcia técnica (CHASSIN, 2025). Outro
estudo, em regides da Africa Oriental, demonstra que um app baseado em IA para diagnéstico
de doencas em mandioca, aliado a alertas via SMS, pode ser uma solucao viavel para produtores
com dificuldade de acesso a extensdes agricolas (LEGG; HUGHES, 2017).

Neste contexto, a proposta de utilizar um modelo de rede neural convolucional (CNN)
aliado a um aplicativo mével se justifica por sua capacidade de democratizar o acesso a uma
tecnologia inteligente, pratica e de baixo custo. A aplicacdo do DL na identificacdo de doencas
em plantas tem se mostrado altamente eficaz em estudos recentes de Gao, Lin e Sinnott (2017)
e Elhassouny e Smarandache (2019), alcancando niveis elevados de acuracia e oferecendo uma

alternativa promissora para a automatizacao desse processo.

Do ponto de vista técnico, o projeto agrega valor por integrar diferentes areas do
conhecimento: desenvolvimento mobile com Flutter, construcdo de APIs com Flask e aplicacdo
de modelos de IA com Python. Essa combinacado interdisciplinar favorece a inovacao, especial-
mente considerando que existem poucas aplicacoes praticas que implementam efetivamente
essas técnicas no dia a dia agricola. Um exemplo pratico é o desenvolvimento de um aplicativo
para manejo sustentavel de café, que utiliza Flutter para a interface mobile e Flask para o
servidor back-end, integrado com técnicas geoespaciais para estimar a distribuicdo de pragas e
nutrientes, contribuindo para decisdes agricolas mais precisas e com menor impacto ambiental
(RODRIGUEZ et al., 2025).

Além disso, o trabalho promove o aprendizado pratico na area de ML e desenvolvimento
mobile, fortalecendo habilidades relevantes e atualizadas com as exigéncias do mercado tecno-
l6gico. A resolucao do problema apresentado pode gerar um impacto direto na agricultura de
precisdo, incentivando o uso consciente de defensivos agricolas, reduzindo perdas e contribuindo

para uma producao mais sustentavel.

A motivacdo pessoal também é um fator importante: a possibilidade de aliar tecnologia
a solucdo de problemas reais e relevantes, como os enfrentados por produtores agricolas, torna
este trabalho n3o apenas desafiador, mas também socialmente significativo. Assim, justifica-se
o empenho em desenvolver uma ferramenta funcional, acessivel e tecnicamente robusta, que

possa trazer beneficios reais tanto para a comunidade académica quanto para o setor agricola.
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1.2 Hipodteses e Questao de Pesquisa

A hipétese central deste trabalho é que o uso de técnicas de IA, especificamente CNNs,
integradas a um aplicativo mével, pode auxiliar na identificacao precoce de doencas foliares
com alto grau de precisdo, oferecendo aos agricultores uma ferramenta acessivel e de facil

utilizacdo.

Parte-se do pressuposto de que, ao disponibilizar uma solucdo tecnolégica baseada em
dispositivos moéveis, sera possivel democratizar o acesso a diagndsticos rapidos e confiaveis,
especialmente para pequenos e médios produtores localizados em regides onde a assisténcia

técnica especializada é limitada.

Dessa forma, a questdo de pesquisa que norteia este estudo pode ser enunciada da

seguinte forma:

E possivel desenvolver um aplicativo mével integrado a um modelo de IA
capaz de identificar doencas foliares com precisao suficiente para apoiar a tomada
de decisao de agricultores em diferentes contextos produtivos?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma solucdo mével que utilize técnicas de IA para o diagndstico de doencas

foliares por meio de imagens.

1.3.2 Objetivos Especificos

= Selecionar, organizar e pré-processar um conjunto de imagens foliares adequadas ao

treinamento de modelos de DL;

» Implementar um modelo de CNN em Python capaz de classificar as doencas com base

nas imagens das folhas;

» Construir uma API com Flask para gerenciar a comunicacdo entre o modelo de IA e o

aplicativo mével;

= Desenvolver a interface do aplicativo em Flutter, permitindo ao usuéario capturar imagens

e receber o diagnéstico da planta;

= Avaliar a acuracia e a performance do sistema por meio de testes com imagens reais e

analisar seus resultados;

» Validar a aplicabilidade da solucdo proposta em ambientes reais de uso, destacando suas

limitacGes e potenciais melhorias.
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1.4 Estrutura do trabalho

Este Trabalho de Conclusdo de Curso esta estruturado em cinco capitulos, além desta

introducao:

» Capitulo 2 — Fundamentacdo Teoérica: apresenta os conceitos relacionados a Agricul-

tura 4.0, IA, ML, CNNs e tecnologias utilizadas no desenvolvimento do aplicativo.

» Capitulo 3 - Revisdao da Literatura: apresenta trabalhos relacionados a aplicativos
moveis e o uso de CNNs para diagnéstico de doencas foliares. O objetivo é delinear o
estado da arte e identificar lacunas, especialmente quanto a generalizacdo dos modelos,

robustez em condicoes reais de campo e usabilidade das solucdes.

= Capitulo 4 - Material e Métodos: descreve os materiais (conjunto de dados PlantVil-
lage, linguagens e hardware) e os métodos empregados no desenvolvimento do aplicativo,
detalhando o pré-processamento de imagens, a metodologia de treinamento com ajuste

fino e as métricas de avaliacdo das arquiteturas ResNet50 e MobileNet.

» Capitulo 5 - Resultados: apresenta os resultados dos experimentos de treinamento,
detalhando a evolugdo da acuracia e da perda para as arquiteturas ResNet50 (atingindo
97,74%) e MobileNetV2 (atingindo 98,1%). O capitulo também inclui o Relatério de
Classificacdo Detalhado, a Matriz de Confus3do e a avaliacao do desempenho do sistema
integrado, com laténcia ponto a ponto de aproximadamente 100 ms, além da interface e

funcionalidade do aplicativo mével.

» Capitulo 6 - Conclusao: presenta a sintese dos resultados, confirmando que a acuracia
(MobileNet: 97,83%) e a laténcia (100 ms) validam a viabilidade técnica do sistema.
O capitulo reforca a contribuicdo da pipeline completa e do artefato funcional para a
agricultura de precisdo, reconhece as limitacdes relativas a generalizacdo e dependéncia
de conectividade, e detalha os desdobramentos futuros, como inferéncia embarcada e

uso de imagens de campo.



2 Fundamentacao

O presente capitulo tem como objetivo apresentar a base tedrica necessaria para a com-
preensdo do desenvolvimento deste trabalho. Para isso, sdo discutidos conceitos fundamentais
que permeiam tanto a area agricola quanto o campo da IA, com énfase em técnicas modernas

de ML e DL aplicadas a deteccao de doencas foliares.

Inicialmente, € introduzido o conceito de Agricultura 4.0, um marco da transformacao
digital no setor agricola, que busca aumentar a produtividade e a eficiéncia por meio da

integracao de tecnologias emergentes, como Internet das Coisas, Big Data e IA.

Na sequéncia, sdo abordados os fundamentos de |A, desde sua concepcdo histérica até
suas principais areas de aplicacdo, destacando sua relevancia em sistemas capazes de aprender e
tomar decisoes. Dentro desse contexto, é detalhado o ML, um dos subcampos mais relevantes
da IA, que permite o desenvolvimento de algoritmos capazes de identificar padrGes e realizar

previsoes a partir de dados.

O capitulo também discute o DL, uma vertente avancada do ML que tem se destacado
em aplicacGes de visao computacional. S3o apresentadas as principais arquiteturas de redes
neurais profundas utilizadas na literatura para tarefas de classificacao e diagnéstico, como
CNNs, VGGNet, ResNet, GoogleNet e MobileNet, evidenciando sua importancia no contexto

da agricultura de precisdo e, em especial, no reconhecimento de doencas foliares.

Dessa forma, este capitulo fornece os fundamentos conceituais que sustentam a proposta
do presente trabalho, estabelecendo a conexdo entre as inovacdes tecnolégicas da Agricultura

4.0 e os avancos da |A aplicados ao setor agricola.

2.1 Agricultura 4.0

A Agricultura 4.0, também denominada agricultura digital, consiste em uma nova fase
da evolucdo agricola marcada pela integracao de tecnologias digitais e sistemas inteligentes em
todas as etapas da cadeia produtiva. Essa transformacdo acompanha o movimento mais amplo
da chamada Quarta Revolucdo Industrial, no qual a automacao, a conectividade e a anélise de
dados se tornam elementos centrais para a modernizacdo de setores tradicionais (WOLFERT
et al., 2017).

Os pilares fundamentais da Agricultura 4.0 incluem:

» Aumento da produtividade, por meio da utilizacdo de algoritmos e sensores capazes de

otimizar o plantio, a irrigacao, o manejo e a colheita;
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» Alocacao racional de recursos, que busca reduzir o desperdicio de insumos agricolas como

fertilizantes, defensivos e agua, promovendo eficiéncia no uso dos recursos naturais;

» Adaptacdo as mudancas climaticas, com base na andlise de séries histéricas de dados
meteoroldgicos e no uso de modelos preditivos para antecipar riscos ambientais e orientar

0 manejo agricola;

» Reducdo do desperdicio de alimentos, com sistemas inteligentes que acompanham a
producdo, o transporte e a distribuicao, garantindo maior rastreabilidade e seguranca

alimentar.

Essa abordagem se apoia em tecnologias como Internet das Coisas (loT), que conecta
sensores e maquinas agricolas; Big Data, que permite o processamento de grandes volumes
de informacdes; |IA, que transforma dados em conhecimento util para a tomada de decisao;
sensoriamento remoto, utilizado no monitoramento de lavouras via satélites e drones; e
computacao em nuvem, que possibilita armazenamento, integracdo e compartilhamento de

dados em tempo real.

Na pratica, a Agricultura 4.0 possibilita, por exemplo, a criacdo de mapas de prescricao
de insumos, em que areas especificas de uma plantacdo recebem diferentes quantidades de
fertilizantes ou defensivos conforme suas necessidades. Da mesma forma, o uso de drones e
imagens de satélite permite identificar pragas ou deficiéncias nutricionais em estagios iniciais,

possibilitando intervencdes mais rapidas e precisas (KAUR et al., 2022).

Outro aspecto relevante é a agricultura de precisdo, considerada uma das principais
vertentes da Agricultura 4.0. Essa pratica utiliza tecnologias digitais para personalizar o
manejo agricola, garantindo que cada talhdo de terra seja tratado conforme suas caracteristicas
particulares. Além disso, sistemas integrados de gestdo agricola oferecem uma visdo holistica

da producdo, auxiliando na logistica, no controle de custos e na sustentabilidade ambiental.

Os dispositivos moéveis também desempenham um papel essencial na consolidacio
da Agricultura 4.0. Com a ampla disseminacdo de smartphones e tablets, produtores rurais,
técnicos e gestores tém acesso direto a informacdes e ferramentas digitais em tempo real,
independentemente da localizacao geografica. Aplicativos agricolas permitem o monitoramento
remoto de lavouras, o acompanhamento de dados climaticos, o registro de atividades de campo

e a gestao de insumos, tudo de maneira integrada e acessivel.

Além disso, esses dispositivos funcionam como interfaces entre o produtor e os sistemas
inteligentes baseados em loT e IA, possibilitando a visualizacdo de dados provenientes de
sensores, drones ou estacoes meteorolégicas. Isso torna a tomada de decisdo mais agil e
fundamentada em dados precisos. Outro beneficio é a conectividade entre os diferentes
agentes da cadeia produtiva, como cooperativas, agronomos e fornecedores, promovendo maior

colaboracao e eficiéncia operacional.
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A popularizacao dos dispositivos méveis também contribui para a inclusao tecnolégica
no meio rural, pois reduz barreiras de acesso a solucGes avancadas que antes dependiam de
equipamentos caros ou infraestrutura complexa. Assim, pequenos e médios produtores podem

adotar praticas de agricultura digital, melhorando a produtividade e a sustentabilidade de suas
operagdes (DUNCOMBE, 2016).

Dessa forma, a Agricultura 4.0 n3o se limita apenas ao aumento da produtividade, mas
também busca alinhar a producdo agricola aos principios da sustentabilidade, da seguranca
alimentar e da resiliéncia frente as mudancas climaticas. Trata-se, portanto, de um paradigma
que conecta ciéncia, tecnologia e pratica agricola, abrindo caminho para um setor mais

competitivo, eficiente e sustentavel.

2.2 Inteligéncia Artificial

A 1A é um campo interdisciplinar da Ciéncia da Computacao dedicado ao estudo e ao
desenvolvimento de sistemas e algoritmos capazes de executar tarefas que, tradicionalmente,
requereriam a inteligéncia humana (RUSSELL; NORVIG, 1995). Entre essas tarefas, destacam-
se o reconhecimento de padrdes, o processamento de linguagem natural, a tomada de decisGes,
a visao computacional e a aprendizagem. Em linhas gerais, a |A busca reproduzir, em certo grau,
processos de raciocinio, percepcao e cognicdo que caracterizam o comportamento humano,
possibilitando que maquinas atuem de maneira autbnoma ou semi-auténoma em diferentes

contextos.

O conceito de IA remonta ao século XX, em especial com os trabalhos pioneiros de
Alan Turing, que em 1950 publicou o artigo Computing Machinery and Intelligence, no qual
propds a famosa questdo “As maquinas podem pensar?” e introduziu o Teste de Turing como
um critério para avaliar o comportamento inteligente de sistemas computacionais. Poucos anos
depois, em 1956, John McCarthy cunhou o termo “inteligéncia artificial” durante a histérica
Conferéncia de Dartmouth, considerada o marco oficial do nascimento da area (MCCARTHY
et al., 2006). A partir desse ponto, a |A passou a atrair atencdo crescente da comunidade

cientifica e tecnoldgica, estabelecendo-se como uma disciplina em rapida evolucao.

Desde sua origem, o campo da IA avancou significativamente, passando por diferen-
tes fases de entusiasmo e de estagnacdo, conhecidas como invernos da |A. Esses periodos
ocorreram devido a limitacGes computacionais e a falta de dados para treinar modelos mais
complexos. Contudo, a partir dos anos 2000, com o aumento da capacidade de processamento,
a disponibilidade de grandes volumes de dados e o surgimento de algoritmos mais sofisticados,
a |A retomou seu crescimento e se consolidou como uma das areas mais promissoras da ciéncia

moderna.

As aplicacdes da |IA atualmente abrangem uma ampla gama de dominios: na saude,

algoritmos auxiliam no diagnéstico de doencas, na descoberta de medicamentos e na anélise de
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exames médicos; na inddstria automotiva, impulsionam o desenvolvimento de veiculos autono-
mos; na agricultura, sdo empregados para prever safras, monitorar lavouras e identificar pragas
ou doencas; no comércio eletronico, alimentam sistemas de recomendacao que personalizam
a experiéncia dos usuarios; e no cotidiano, estdo presentes em assistentes virtuais, como Siri,

Alexa e Google Assistente, que processam comandos de voz em tempo real.

De maneira geral, as abordagens em |A podem ser classificadas em dois grandes grupos:

= |IA fraca (ou estreita): refere-se a sistemas projetados para executar tarefas especificas,
como jogar xadrez, reconhecer imagens ou sugerir filmes em plataformas de streaming.
Esses sistemas n3o possuem consciéncia nem entendimento além da funcao para a qual

foram programados.

= |A forte (ou geral): refere-se a uma forma de inteligéncia hipotética que, em teoria,
seria capaz de aprender, compreender e aplicar conhecimentos em diferentes contextos, de
forma semelhante ao ser humano. A A forte implicaria em raciocinio abstrato, criatividade

e até mesmo consciéncia, mas ainda se mantém como um objetivo distante e um campo
de investigacdo em aberto (RUSSELL; NORVIG, 1995).

Além dessa classificacdo, pesquisadores também distinguem entre IA simbdlica, ba-
seada em regras e representacdes explicitas do conhecimento, e |IA conexionista, que utiliza
redes neurais artificiais inspiradas no funcionamento do cérebro humano. Atualmente, a IA
conexionista, especialmente com o avanco do DL, tem ganhado maior destaque devido ao seu
desempenho em tarefas complexas, como visdo computacional e processamento de linguagem

natural.

Por fim, é importante ressaltar que a IA, ao mesmo tempo em que apresenta oportuni-
dades transformadoras para a sociedade, também levanta discussGes éticas e sociais relevantes.
Questbes como privacidade de dados, viés algoritmico, transparéncia e impacto no mercado de
trabalho fazem parte do debate contemporaneo, sendo necessarias regulamentacdes e politicas

que garantam o uso responsavel e sustentavel dessas tecnologias.

2.3 Aprendizado de Maquina

O ML, ou aprendizado de maquina, constitui um subcampo da IA que se dedica ao
desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender a partir de dados e realizar previsoes
ou tomar decisdes sem a necessidade de programacdo explicita para cada tarefa (BISHOP;
NASRABADI, 2006). Diferentemente dos sistemas tradicionais, nos quais o comportamento é
definido por regras fixas, os modelos de ML ajustam seus préprios parametros com base nos

padrdes identificados nos dados.
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A esséncia do ML esta na capacidade de um sistema reconhecer padrdes e regularidades
a partir da experiéncia, de modo a realizar inferéncias ou previsdes sobre novos conjuntos
de dados. Seus algoritmos possuem aplicacGes em diversas areas, que vao desde sistemas
de recomendacdo de filmes e diagndsticos médicos (RODER et al., 2023), até a deteccdo
automatizada de doencas foliares em plantas (SARDOGAN; TUNCER; OZEN, 2018).

Os métodos de ML podem ser classificados em trés categorias principais, de acordo
com o paradigma de aprendizado (SUTTON; BARTO, 1998):

» Aprendizado supervisionado: utiliza conjuntos de dados rotulados, nos quais entradas
estdo associadas a saidas corretas. Um exemplo é a classificacdo de e-mails como “spam”

ou “nao spam”.

» Aprendizado nao supervisionado: identifica padrdes em dados n3do rotulados, como
na andlise de agrupamentos, em que os algoritmos segmentam dados em grupos com

caracteristicas semelhantes.

» Aprendizado por reforco: baseia-se na aprendizagem por tentativa e erro, na qual o
algoritmo recebe recompensas ou penalidades de acordo com suas acoes. Essa abordagem

é amplamente utilizada em areas como jogos e robdtica.

2.4 Aprendizado Profundo

O DL, ou aprendizado profundo, é um subcampo do ML que se concentra no uso de
redes neurais artificiais com miltiplas camadas ocultas, permitindo a modelagem de relacdes
complexas entre dados de entrada e saida. Diferentemente de métodos tradicionais de ML,
nos quais a extracao de caracteristicas geralmente depende de especialistas humanos, o DL é
capaz de realizar a extracdo automatica de atributos em diferentes niveis de abstracdo. Essa
caracteristica possibilita a construcao de representacGes hierarquicas dos dados, tornando-o
altamente eficaz em tarefas de reconhecimento de padrdes complexos (GOODFELLOW et al.,
2016).

O surgimento do DL esta diretamente relacionado a evolucdo das redes neurais artificiais,
inicialmente propostas nos anos 1940 e 1950, mas que s6 alcancaram impacto significativo a
partir da década de 2010. Esse crescimento foi impulsionado pela combinac3do de trés fatores

fundamentais:

1. Avancos em arquiteturas de redes neurais, como as CNNs, que revolucionaram a visdo

computacional;

2. Aumento da capacidade computacional, sobretudo com o uso de unidades de processa-
mento grafico (GPUs) - processador especializado em fazer milhares de célculos simples

ao mesmo tempo - que aceleraram o treinamento de modelos complexos;
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3. Disponibilidade de grandes volumes de dados, fundamentais para que os modelos pudessem

aprender padrdes robustos em cenarios reais.

Esses elementos permitiram que o DL superasse, em diversas areas, técnicas tradicionais
de IA. Por exemplo, em competicGes de visao computacional como o ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), modelos baseados em redes neurais profundas alcancaram
desempenhos superiores ao de métodos anteriores, marcando uma mudanca de paradigma no

campo da IA.

As aplicacées do DL se estendem por uma ampla variedade de dominios:

» Visdao computacional: reconhecimento facial, deteccdo de objetos, diagnéstico médico

por imagem e identificacdo de doencas foliares em plantas;

= Processamento de linguagem natural (PLN): traducdo automatica, anélise de

sentimentos, sistemas de recomendacao e assistentes virtuais;

= Robética e controle: navegacdo auténoma, manipulacdo de objetos e veiculos autono-

mos;

» Ciéncias aplicadas: bioinformatica, previsdo climatica e analise de séries temporais

complexas.

Outro aspecto fundamental do DL é sua capacidade de generalizacdo em cenéarios com-
plexos, mesmo quando os dados apresentam grande variabilidade. Isso o torna particularmente
relevante para aplicacdes na agricultura de precisdo, como o monitoramento de lavouras e a
deteccdo automatizada de doencas foliares, nas quais as imagens podem variar em iluminacao,

angulo ou estagio de desenvolvimento da planta.

Em sintese, o DL representa um dos maiores avancos recentes da IA. Sua capacidade de
extrair representacdes de dados de forma hierarquica e automatizada, aliada ao desenvolvimento
de arquiteturas cada vez mais sofisticadas, estabelece o DL como um dos pilares da inovacdo

tecnolégica contemporanea.

2.4.1 Algoritmos de DL

Nesta secdo, sao apresentados alguns dos principais algoritmos de DL utilizados em
problemas de previsao e classificacdo de doencas foliares. Os algoritmos apresentados a seguir
sao amplamente utilizados na literatura, mas nao necessariamente serdo utilizados neste
trabalho.
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2.4.1.1 Convolutional Neural Networks

As CNNs constituem uma das arquiteturas mais relevantes do DL, sendo amplamente
utilizadas em tarefas de processamento e analise de imagens. Diferentemente das redes neurais
tradicionais, que tratam cada entrada de forma independente, as CNNs exploram a estrutura
espacial dos dados visuais, permitindo a deteccdo de padroes locais e a extracdo progressiva de
caracteristicas hierarquicas. A Figura 1 ilustra, de forma esquematica, esse fluxo: a esquerda,
as camadas convolucionais extraem mapas de caracteristicas; a direita, as camadas totalmente

conectadas transformam essas representacdes em saidas (por exemplo, classes).

Figura 1 — Arquitetura tipica de uma CNN, com blocos de camadas convolucionais (Conv
layers) e blocos de camadas totalmente conectadas (FC layers).

‘onv layers FC layers

Fonte: Li et al. (2022)

O funcionamento das CNNs é baseado em trés componentes principais:

1. Camadas convolucionais: responsaveis por aplicar filtros (ou kernels) que percorrem a
imagem, extraindo padrdes visuais como bordas, texturas e formas geométricas. Cada
filtro é aprendido automaticamente durante o treinamento, possibilitando que a rede
identifique caracteristicas relevantes para a tarefa. Essas camadas correspondem ao bloco
“Conv layers" na Figura 1.

2. Camadas de agrupamento: utilizadas para reduzir a dimensionalidade dos mapas
de ativacdo gerados nas convolucdes, preservando as informacdes mais importantes e
diminuindo o custo computacional. Normalmente sao intercaladas com as convolucdes

no lado esquerdo do diagrama.

3. Camadas totalmente conectadas: localizadas nas etapas finais, responsaveis pela
tomada de decisdo, transformando as representacdes extraidas em previsdes ou classifica-

¢bes, como mostrado no bloco “FC layers” da Figura 1.
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Um aspecto fundamental das CNNs é a sua invaridncia a translacGes, rotacoes e
variacoes de iluminacao, caracteristicas comuns em bases de dados reais. Essa robustez é
particularmente importante na agricultura de precisao, em que imagens de folhas podem ser

capturadas em condicdes diversas, tanto em campo quanto em laboratério.

O impacto das CNNs no avanco da visdo computacional foi consolidado em 2012,
quando o modelo AlexNet venceu o ILSVRC, alcancando desempenho significativamente
superior as técnicas tradicionais da época. Desde entdo, as CNNs se tornaram a arquitetura
dominante em tarefas visuais, sendo a base para o desenvolvimento de arquiteturas mais

complexas, como VGGNet, ResNet e InceptionNet.

Na agricultura, as CNNs tém sido aplicadas em diferentes problemas, incluindo a
classificacdo de espécies vegetais, a identificacdo de pragas e o diagnéstico de doencas foliares.
Em um estudo, Mohanty, Hughes e Salathé (2016) utilizaram CNNs para classificar imagens
de folhas em 26 doencas diferentes distribuidas em 14 culturas, obtendo uma acuracia superior
a 99%. Esses resultados demonstram o potencial das CNNs como ferramentas eficazes para
apoiar agricultores na deteccao precoce de doencas, contribuindo para a reducao de perdas

agricolas e para a promocdo de uma agricultura mais sustentavel.

Assim, as CNNs consolidam-se como a base de modelos modernos de visdo computa-
cional, sendo amplamente utilizadas em aplicacoes que exigem analise de imagens em larga

escala, incluindo o contexto agricola e o reconhecimento de doencas em plantas.

2.4.1.2 VGGNet

A arquitetura VGGNet (Visual Geometry Group Network), proposta por Simonyan
e Zisserman (2014), destacou-se por introduzir o uso sistematico de filtros convolucionais
de tamanho reduzido (3x3), empilhados em miiltiplas camadas, seguidos de camadas de
agrupamento. Essa abordagem mostrou que redes mais profundas, ainda que com operacdes

simples, podem alcancar uma representacdo altamente expressiva dos dados visuais.

Apesar de exigir elevado poder computacional e meméria, a VGGNet consolidou-se como
um marco no desenvolvimento de arquiteturas de visdo computacional, servindo de base para
inimeros trabalhos subsequentes. Em aplicacdes agricolas, especialmente no reconhecimento de
doencas foliares, a VGGNet foi amplamente utilizada em fases iniciais de pesquisa, devido a sua
eficiéncia na extracdo de padrdes visuais complexos presentes nas folhas. Estudos demonstraram
que, mesmo com custos computacionais mais altos, a arquitetura é capaz de atingir resultados
competitivos, tornando-se uma referéncia no uso de CNN para tarefas de classificacdo de

imagens em larga escala.
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2.41.3 Residual Networks

As Redes Residuais (ResNet), introduzidas por He et al. (2016), representaram um
marco na evolucdo das arquiteturas de DL. Seu principal diferencial foi a introducao das
conexoes residuais, também chamadas de skip connections, que permitem que o gradiente seja
propagado diretamente através das camadas, reduzindo de forma significativa o problema do
desaparecimento ou explosao do gradiente em redes muito profundas. Essa inovacao possibilitou
o treinamento de modelos com centenas ou até milhares de camadas, algo impraticavel em
arquiteturas anteriores. A Figura 2 ilustra um bloco residual: a transformacdo aprendida F'(x)
(duas camadas com ReLU) é somada a entrada original = por uma conexdo de identificacio,

produzindo F'(z) + z, seguida de nova ativagdo RelLU.

Figura 2 — Bloco residual tipico da ResNet.

X

4

Camada de peso

RelLu

Identificacao
Camada de peso

Fonte: Sajwan e Mishra (2023)

Na prética, a ResNet funciona aprendendo funcdes residuais em vez de funcdes diretas.
Em outras palavras, ao invés de aprender a transformacdo H(x) de uma entrada z, a rede

aprende a diferenca F'(x) = H(z) — z, sendo entdo combinada com a entrada original através
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da conexao residual mostrada na Figura 2. Essa estratégia simplifica o processo de otimizacdo e

favorece a generalizacao, resultando em modelos mais robustos e menos suscetiveis a overfitting.

A ResNet alcancou resultados revolucionarios no desafio ImageNet de 2015, superando
modelos anteriores como VGGNet e GoogleNet, estabelecendo novos patamares de acuracia
em classificacdo e deteccdo de objetos. Desde entdo, suas variantes (ResNet-18, ResNet-34,
ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152) tornaram-se arquiteturas de referéncia em diversas
areas da visao computacional, incluindo analise biomédica, reconhecimento facial e, mais

recentemente, aplicacbes em agricultura digital.

No contexto do diagnéstico de doencas foliares, a ResNet se destaca por sua capacidade
de extrair caracteristicas visuais profundas e hierarquicas, mesmo em cenérios de grande
variabilidade, como diferentes condicGes de iluminacdo, estagios de desenvolvimento da planta
ou sobreposicdo de folhas. Estudos recentes tém demonstrado sua eficacia: Ferentinos (2018)
treinou CNNs baseadas em arquiteturas profundas, incluindo variantes da ResNet, para o
reconhecimento de 58 classes de doencas e pragas em 25 culturas diferentes, atingindo acuracia
superior a 99%. Da mesma forma, Too et al. (2019) realizaram uma analise comparativa entre
diferentes arquiteturas de CNNs aplicadas a deteccdo de doencas em plantas e concluiram que
modelos baseados em ResNet apresentaram desempenho competitivo, conciliando acuracia

elevada com eficiéncia computacional.

Portanto, a ResNet nao apenas solucionou um problema histérico do DL, mas também
se consolidou como uma das arquiteturas mais eficazes para classificacao de imagens no campo
da agricultura 4.0, oferecendo suporte robusto a sistemas de apoio a decisdo em ambientes

reais de producao agricola.

2.4.1.4 GoogleNet

A InceptionNet, também conhecida como GoogleNet, foi um marco no avanco das
CNNs ao vencer o desafio ImageNet em 2014, superando arquiteturas anteriores como a
AlexNet e a VGGNet (SZEGEDY et al., 2015). Seu principal diferencial foi a introducdo dos
médulos Inception, que permitem a execucdo paralela de convolucdes com diferentes tamanhos
de filtros (1x1, 3x3 e 5x5), além de operacdes de agrupamento, dentro de uma mesma camada.
Essa abordagem possibilita a extracao de informacdes em miltiplas escalas, aumentando a

expressividade do modelo sem elevar drasticamente o custo computacional.

Outro aspecto relevante do GoogleNet é sua profundidade: com 22 camadas treinaveis,
a arquitetura conseguiu ser mais eficiente que a VGGNet, utilizando menos parametros gracas
ao uso extensivo de convolucdes 1 x 1, que reduzem a dimensionalidade antes da aplicacao
de filtros mais custosos. Essa otimizacdo permitiu que a rede fosse mais leve e viavel para

aplicacdes praticas, mesmo em ambientes com restricoes computacionais.

No campo da visdo computacional aplicada a agricultura, a GoogleNet tem se destacado
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em tarefas como classificacdo de doencas foliares, deteccdo de pragas e identificacdo de espécies
de plantas. Por exemplo, Mohanty, Hughes e Salathé (2016) utilizaram arquiteturas como
GoogleNet para classificar imagens de folhas com diferentes doencas, obtendo acuracia
superior a 99%. De forma semelhante, Sladojevic et al. (2016) aplicaram uma rede baseada em
GoogleNet para reconhecer 13 tipos de doencas em folhas de plantas, também alcancando

resultados altamente satisfatérios.

Com o passar do tempo, a InceptionNet evoluiu em versGes subsequentes (Inception v2,
v3 e v4), que incorporaram melhorias como normalizacdo em camadas intermediarias, fatoracdo
de convolucdes e conexdes residuais, combinando ideias que também inspiraram arquiteturas
como a ResNet. Apesar do surgimento de modelos mais recentes e sofisticados, o GoogleNet
continua sendo uma arquitetura relevante, tanto pelo seu impacto histérico quanto pela sua
eficiéncia em aplicacdes agricolas, onde a disponibilidade de recursos computacionais pode ser

limitada.

2.4.1.5 MobileNet

A MobileNet foi projetada para aplicacdes em dispositivos com recursos computacionais
limitados, como smartphones, drones e sistemas embarcados, mantendo alta eficiéncia e
desempenho em tarefas de classificacdo e deteccdo de imagens (HOWARD et al., 2017).
Sua principal inovac3o é a utilizacdo das convolucBes separaveis em profundidade (depthwise
separable convolutions), que dividem a operacdo convolucional tradicional em duas etapas: uma
convolucao depthwise, que aplica um filtro a cada canal de entrada separadamente, seguida
por uma convolucdo pointwise 1x1, que combina os resultados de cada canal. Essa abordagem
reduz drasticamente o nimero de parametros e operacoes, permitindo que a rede seja muito

mais leve e rapida, sem comprometer significativamente a acuracia.

A arquitetura MobileNet também introduz parametros de ajuste, como o multiplicador
de largura e o multiplicador da resolucdo, que permitem balancear o trade-off entre precisdo
e eficiéncia computacional, adaptando o modelo a diferentes cenarios e dispositivos. Dessa
forma, é possivel reduzir ainda mais o tamanho da rede ou acelerar o processamento, conforme

a necessidade da aplicacdo.

No contexto da agricultura de precisao, a MobileNet tem se mostrado especialmente
atil em sistemas de deteccdo de doencas foliares em tempo real, em que imagens de folhas sdo
capturadas diretamente em campo, utilizando smartphones ou drones. Estudos demonstram que
a MobileNet consegue alcancar acuracia comparavel a redes maiores, como VGGNet ou ResNet,
enquanto mantém a viabilidade para dispositivos méveis, tornando-a ideal para solucdes de
monitoramento agricola de baixo custo (SARMADI; NEJAD; SAMAVI, 2018).

Além disso, a MobileNet tem sido amplamente utilizada como base para modelos de
transferéncia de aprendizado, nos quais pesos pré-treinados em grandes bases de dados, como

ImageNet, sdo adaptados para tarefas especificas de classificacdo de plantas e deteccdo de
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doencas. Essa abordagem permite desenvolver sistemas precisos mesmo com conjuntos de

dados relativamente pequenos, acelerando o desenvolvimento de aplicacoes praticas.

Portanto, a MobileNet combina eficiéncia computacional, flexibilidade e robustez,
consolidando-se como uma das arquiteturas mais adequadas para integraciao em aplicacoes
méveis e de campo, alinhando-se perfeitamente ao conceito de Agricultura 4.0 e a necessidade

de solucdes acessiveis e escaldveis para o monitoramento de culturas agricolas.



3 Revisao da Literatura

A rapida evolucao de técnicas de DL e a difusdo de dispositivos méveis tém impulsionado
aplicacdes de visao computacional na agricultura, especialmente no diagnéstico de doencas
foliares. Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a aplicativos méveis e estudos de
uso de CNNs para deteccdo ou quantificacao de doencas. O objetivo é delinear o estado da
arte e identificar lacunas quanto a generalizacdo dos modelos, robustez em condicdes reais de

campo e usabilidade das solucdes.

A aplicacdo de técnicas de IA na agricultura de precisdo tem se mostrado fundamental
para a automacao de diagndsticos fitossanitarios. Uma area de especial relevancia é a identifi-
cacdo de doencas em folhas de tomateiro, onde a precisdo e a agilidade s3o cruciais para evitar
perdas na producdo. Nesse cenario, as CNNs destacam-se como a tecnologia mais promissora,
dado seu desempenho notavel em tarefas de visdo computacional, que pode, inclusive, superar

a acuracia da percepcao humana.

Um exemplo pratico dessa aplicacdo é o trabalho de Elhassouny e Smarandache (2019),
que desenvolveram um aplicativo moével inteligente especificamente para o reconhecimento
de doencas em folhas de tomate utilizando CNNs. O estudo deles demonstra a viabilidade
de embarcar modelos de DL em dispositivos méveis, criando uma ferramenta de diagndstico

acessivel que pode ser utilizada diretamente no campo pelo produtor.

Aplicativos méveis tém sido empregados tanto para quantificacdo de severidade quanto
para deteccdo e classificacdo de doencas. O Leaf Doctor destacou-se como solucdo pioneira e
amplamente citada para quantificar a severidade de sintomas foliares em imagens de campo
(PETHYBRIDGE; NELSON, 2015). Na linha de diagndstico assistido por IA, estudos com man-
dioca investigaram desde o treinamento de modelos de DL até sua implantacdo em aplicativos
moveis e posterior avaliacdo em campo; resultados indicam que o sistema alcancou desempenho
comparavel ou superior ao de usuarios humanos em determinadas tarefas (RAMCHARAN et
al., 2017).

Além de aplicacdes méveis, diversos trabalhos mostraram a eficacia das CNNs direta-
mente em bases de imagens de plantas. O estudo de Mohanty, Hughes e Salathé (2016), um
dos mais referenciados na area, avaliou o desempenho de CNNs em mais de 50 mil imagens
de folhas de 14 espécies de plantas com 26 doencas distintas, atingindo taxas de acuracia
superiores a 99% em condicdes controladas. Resultados semelhantes foram encontrados por
Ferentinos (2018), que treinou CNNs em um conjunto de 87 mil imagens, alcancando acuréacias

acima de 99% para diagnéstico de diferentes culturas agricolas.

Outro trabalho relevante é o de Sladojevic et al. (2016), que aplicou CNNs no re-

conhecimento automatico de 13 doencas em 25 espécies de plantas. Apesar de utilizar um
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conjunto de dados relativamente limitado, os resultados demonstraram o potencial da técnica

para automatizar diagndsticos, reforcando o papel das redes profundas no apoio a agricultores.

Outro estudo relevante é o de Shrestha, Das e Dey (2020), que aplicou técnicas de
CNN para a deteccao de doencas em diferentes culturas, incluindo pimentdo, batata e tomate.
O modelo foi treinado com 15 classes, abrangendo tanto folhas saudaveis quanto doentes,
com sintomas de diferentes patologias como Early Blight (Requeima precoce), Late Blight
(Requeima tardia), Leaf Mold (Mofo da folha) e infestacBes por acaros. A acurécia de teste
alcancada foi de 88,80%, demonstrando a viabilidade do uso de CNNs em cendrios multiclasse.
Além disso, os autores exploraram métricas de desempenho e analise da area infectada, o que
contribui para uma avaliacdo mais abrangente do sistema em termos de robustez e aplicabilidade

pratica.

Mais recentemente, pesquisas tém buscado explorar arquiteturas mais leves para cendrios
de campo. Por exemplo, Falaschetti et al. (2022) demonstram a viabilidade de CNNs compactas
integradas a toolchains como TensorFlow Lite para execucao em dispositivos de baixo custo,
permitindo inferéncia on-device. Esse direcionamento é essencial para superar restricbes de

conectividade em areas rurais, viabilizando o uso pratico de |A na agricultura de precisao.

A tabela 1 apresenta um comparativo entre os principais trabalhos identificados na lite-
ratura, destacando os tipos de dados utilizados e as técnicas empregadas para o reconhecimento

de doencas foliares.
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Tabela 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados sobre deteccdo de doencas em plantas.

Referéncia

Tipo de Dados

Técnicas Utilizadas

Elhassouny e
Smarandache
(2019)
Pethybridge e Nel-
son (2015)

Ramcharan et al.
(2017)

Mohanty, Hughes
e Salathé (2016)

Ferentinos (2018)

Sladojevic et al.
(2016)

Shrestha, Das e
Dey (2020)

Falaschetti et al.
(2022)

Imagens de folhas de toma-
teiro capturadas por disposi-
tivo moével

Imagens de folhas com sin-
tomas em diferentes culturas
agricolas

Imagens de folhas de mandi-
oca coletadas em campo

54.306 imagens de 14 espécies
de plantas com 26 doencas
(PlantVillage)

87.000 imagens de diversas
culturas agricolas

13 doencas em 25 espécies de
plantas

Imagens de folhas de pimen-
tdo, batata e tomate (15 clas-
ses)

Imagens de folhas de campo
(diversas culturas)

CNN embarcada em aplicativo mé-
vel para diagndstico em campo.

Anilise de severidade foliar por seg-
mentacdo e quantificacdo de area
afetada (n&o utiliza CNN).

CNNs treinadas para classificacao
de doencas e implantacdo em apli-
cativo mével com teste em campo.
CNNs para classificacdo multiclasse
de doencas foliares; abordagem pio-
neira em DL aplicado a agricultura.
CNN profundas para diagnostico au-
tomatico de doencas em mdltiplas
espécies.

CNNs para reconhecimento automa-
tico de doencas com base em ima-
gens foliares; uso de conjunto de
dados reduzido.

CNNs para deteccao multiclasse de
doencas; analise de métricas de de-
sempenho e area infectada.

CNNs compactas integradas ao Ten-
sorFlow Lite para inferéncia em dis-
positivos méveis de baixo custo (on-
device).

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.0.1 Sintese dos Trabalhos Relacionados

A andlise dos estudos apresentados na tabela 1 evidencia uma evolucao significativa
nas abordagens de diagndstico de doencas foliares. Inicialmente, os trabalhos focavam em
métodos de segmentacao e quantificacdo de area lesionada, como observado em Pethybridge e
Nelson (2015). Com o avanco das CNNs, observou-se uma transicdo para modelos de DL, que

passaram a dominar as pesquisas subsequentes.

Os estudos de Mohanty, Hughes e Salathé (2016), Ferentinos (2018) e Sladojevic et
al. (2016) consolidaram as CNNs como ferramentas robustas para a classificacdo de doencas,
especialmente em ambientes controlados e com bases de dados extensas. Em contrapartida,
trabalhos mais recentes como os de Ramcharan et al. (2017), Elhassouny e Smarandache
(2019) e Falaschetti et al. (2022) avancaram em direcdo a aplicacdo pratica, explorando a

integracao entre modelos de |A e dispositivos moéveis, o que representa um passo crucial para o



32

Uso em campo.

Nota-se também um movimento em direcdo a leveza e eficiéncia dos modelos, buscando
compatibilidade com dispositivos de baixo custo e operacao offline, conforme destacado em
Falaschetti et al. (2022). Essa tendéncia reforca a necessidade de modelos mais generalizaveis,
capazes de lidar com variacoes de iluminacdo, angulos e ruidos tipicos de ambientes agricolas

reais.

Em sintese, os trabalhos revisados revelam que, embora as CNNs tenham atingido
excelente desempenho em bases controladas, ainda existem lacunas quanto a sua aplicacdo em
cendrios reais de campo e quanto a usabilidade das solucdes por agricultores, especialmente

em contextos com restricGes de conectividade e recursos computacionais.



4 Material e Métodos

Este capitulo descreve os materiais utilizados e os métodos empregados no desenvol-
vimento do aplicativo para deteccdo de doencas foliares, incluindo o conjunto de dados, as
linguagens e ferramentas, a metodologia de treinamento dos modelos de ML e a forma de

avaliacdo dos modelos de DL e do sistema em geral.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste em imagens de folhas com

diferentes condicdes de salde, incluindo folhas saudaveis e folhas afetadas por diversas doencas.

» Fonte: Para a andlise das imagens, foi utilizado o conjunto de dados PlantVillage,
originalmente apresentado por Mohanty, Hughes e Salathé (2016) e disponibilizado
publicamente na plataforma Kaggle (BHATTARAI, 2020). No total, foram utilizadas
87.829 imagens distribuidas em 38 pastas rotuladas para as etapas de treinamento,

validacdo e teste.

» Pré-processamento: Na etapa de pré-processamento, todas as imagens do conjunto
de dados foram submetidas a uma sequéncia de transformacdes. Primeiramente, as
imagens foram redimensionadas para uma resolucdo uniforme de 224 x 224 pixels,
visando padronizar as dimensdes de entrada para o modelo. Em seguida, foi aplicada a
conversao das imagens para tensores do PyTorch, que também normaliza os valores dos

pixels do intervalo original de [0, 255] para um novo intervalo de [0.0, 1.0].

» Formato das imagens: As imagens do conjunto de dados, originalmente no formato

JPG, foram processadas no espaco de cores RGB (3 canais).

4.2 Linguagens e Ferramentas

Para o desenvolvimento do aplicativo e dos modelos de DL, foram utilizadas as seguintes

linguagens e ferramentas:

» Linguagens de programacao: Python para o desenvolvimento da IA e do servidor; e

Dart/Flutter para o aplicativo movel.

» Frameworks e bibliotecas: Matplotlib, pandas, numpy, os, pickle, torch, random,

cupertino_icons, image_ picker, http e flutter_dotenv.
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= Ambiente de desenvolvimento:

— Desenvolvimento do Aplicativo Maével: foram utilizados o Visual Studio Code
e o Android Studio, com o Dart SDK (Versdo 3.6.0) e o Flutter (Versdo 3.27.0)

executando no sistema operacional Windows 10.

— Treinamento e Execucdao dos modelos de IA: foram realizados em ambiente
Python (Versdo 3.10.16), também no Windows 10, utilizando o Visual Studio Code

como IDE principal.

» Hardware utilizado: O treinamento foi realizado em um desktop com processador Intel
Core i3-10105F, placa de video Nvidia GTX 1050 de 2GB e 16GB de RAM. Os testes no
aplicativo foram feitos em um Galaxy S20FE (Snapdragon 865, 6GB RAM) e em um

emulador do Pixel 7a no Android Studio.

4.3 Treinamento e Avaliacao dos Modelos

O treinamento dos modelos foi conduzido de forma iterativa, explorando duas arqui-
teturas de CNN: ResNet50 e MobileNetV2. A abordagem experimental consistiu em ajustar
sistematicamente hiperparametros e técnicas de regularizacdo, como a taxa de aprendizado
(learning rate), Dropout e label smoothing, buscando otimizar o desempenho preditivo. A
técnica de ajuste fino foi aplicada, inicialmente treinando apenas as camadas finais das redes e,
em experimentos posteriores, descongelando camadas intermediarias e profundas para permitir
um ajuste mais refinado aos dados especificos do problema. A rede foi ajustada para 38
classes, correspondentes a 14 espécies de plantas, incluindo classes de folhas saudaveis quando

disponiveis.

O treinamento final utilizou o otimizador Adam, com taxa de aprendizado (learning
rate) de 0,0005 e batch size de 64. A funcdo de ativacdo adotada nas camadas internas foi a
RelL U, e a funcdo de perda (loss function) foi a CrossEntropylLoss. O modelo foi treinado por
15 épocas, o que demonstrou ser suficiente para a convergéncia sem ocorréncia significativa de

overfitting.

O conjunto de dados foi dividido na proporcdo de 60% para treinamento, 20% para
validacdo e 20% para teste, seguindo uma pratica amplamente adotada em experimentos de
DL. Essa divisao visa garantir que o modelo aprenda com uma quantidade representativa de
exemplos, enquanto é avaliado em dados ndo vistos durante o treinamento, permitindo uma
estimativa mais confiavel de sua capacidade de generalizacdo. Essa estratégia também contribui

para reduzir o risco de overfitting e aumentar a robustez do modelo em aplicacGes reais.
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4.3.1 Meétricas de Avaliacao

Para monitorar o processo de treinamento e avaliar o desempenho final dos modelos,

foram utilizadas as seguintes métricas quantitativas:

= Funcdo de Perda (Loss Function): A otimizacdo dos modelos foi guiada pela funcdo
de perda CrossEntropyloss, adequada para problemas de classificacdo multi-classe. A
minimizacdo do valor de perda (Loss) ao longo das épocas de treinamento foi o principal
indicador de que o modelo estava aprendendo o mapeamento desejado. A evolucdo do
Training Loss e do Validation Loss foi utilizada para monitorar e mitigar problemas de

overfitting.

= Acuracia (Accuracy): A acuricia foi a principal métrica escolhida para avaliar o
desempenho geral do modelo no conjunto de validacdo. Ela representa a proporcao de
predicSes corretas sobre o total de amostras e é definida formalmente pela Equacado

(4.1):
Nimero de Predicoes Corretas

Acurécia = (4.1)

Ndmero Total de Amostras

A maximizacdo da acurécia de validacdo (Val Acc) foi o objetivo central do processo de

otimizacao.

» Métricas Adicionais: Para uma analise mais detalhada do comportamento do modelo
em cada classe, foram empregadas a Matriz de Confusdo e métricas derivadas dela, como
Precisdo (Precision), Revocacdo (Recall) e F1-Score. Essas ferramentas sdo essenciais
para identificar classes que o modelo tende a confundir e para avaliar o desempenho em

cenarios com possivel desbalanceamento de dados.

4.4 Avaliacao do Sistema Integrado

A etapa final de avaliacao focou na anélise do sistema completo em operacao. Para
isso, foi mensurada a laténcia ponto a ponto, que corresponde ao tempo total decorrido desde
o envio de uma imagem pelo cliente até o recebimento da predicdo. Este teste foi conduzido
utilizando a ferramenta Postman para simular requisicoes a AP| do backend, permitindo medir
o tempo de resposta em um cendrio de uso realista. Os componentes analisados dentro dessa
laténcia foram: o tempo de transferéncia de dados na rede, o processamento da requisicdo pelo

servidor e o tempo de inferéncia do modelo.



5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos tanto no treinamento dos modelos de DL
quanto na avaliacdo de desempenho do sistema integrado. Primeiramente, sao detalhados os
resultados dos experimentos iterativos com as arquiteturas ResNet50 e MobileNet. Em seguida,

sao apresentados os dados de laténcia do sistema em uma simulacdo de uso real.

5.1 Desempenho dos Modelos de DL

A performance dos modelos foi avaliada por meio de uma série de experimentos,
ajustando-se hiperparametros e arquiteturas com o objetivo de maximizar a acuracia de

validacdo. Os resultados sao apresentados a seguir.

5.1.1 Experimentos com a Arquitetura ResNet50

Os testes iniciais foram conduzidos utilizando a arquitetura ResNet50. Foram realizadas

quatro iteracdes principais para otimizar seu desempenho.

5.1.1.1 Teste 1: ConFiguracao Inicial

O primeiro experimento com a ResNet50 estabeleceu uma linha de base, com um
Dropout de 0.5 e label_smoothing de 0.05, alcancou uma acurécia de validacdo de 95,5%.
Conforme observado na Figura 3, a curva de perda de treinamento ( Treino Loss) indicou a

possibilidade de melhorias, ao estabilizar em um valor préximo a 0.7.
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Figura 3 — Resultados do Teste 1 com ResNet50.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.1.2 Teste 2: Reducao da Regularizacao

No segundo teste, os hiperparametros de regularizacdo foram suavizados, com o Dropout
reduzido para 0.3 e o label_smoothing para 0.02. Tais ajustes resultaram em um ganho modesto
de performance, elevando a acuracia de validac3o para 96,21%. A Figura 4 demonstra que,
apesar do aumento na acurcia, a perda de validac3o (Val Loss) permaneceu préxima a de

treinamento.

Figura 4 — Resultados do Teste 2 com ResNet50, apés ajuste de Dropout e Label Smoothing.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.1.3 Teste 3: Aumento da Taxa de Aprendizado

A terceira iteracdo envolveu o aumento da taxa de aprendizado (learning rate) de

0.001 para 0.005. Essa modificacdo gerou um avanco expressivo, impulsionando a acuracia de
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validacdo para 97,67%. Os gréficos na Figura 5 mostram uma convergéncia mais rapida do

modelo para um menor valor de perda.

Figura 5 — Resultados do Teste 3 com ResNet50, com taxa de aprendizado aumentada.
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5.1.1.4 Teste 4: Ajuste Fino Agressivo

Epocas

No dltimo teste com esta arquitetura, adotou-se uma abordagem de ajuste fino mais

agressiva, descongelando as camadas layer3 e layer4 e removendo as técnicas de regularizacdo

(Dropout e label_smoothing). O resultado foi a maior acuracia obtida com este modelo,

atingindo 97 ,74%. A Figura 6 revela que a perda de treinamento se tornou notavelmente

inferior a de validacdo, sugerindo um leve sobreajuste (overfitting) em troca do ganho de

desempenho.

Figura 6 — Resultados do Teste 4 com ResNet50, apds descongelar mais camadas e remover
regularizacao.
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5.1.2 Experimentos com a Arquitetura MobileNet

Com o objetivo de encontrar um modelo mais leve e eficiente, foram conduzidos
experimentos com a arquitetura MobileNet, cujos resultados sao detalhados a seguir.
5.1.2.1 Teste 1: ConFiguracao Inicial com MobileNet

O primeiro experimento com a MobileNet estabeleceu um ponto de partida para a
otimizacao. Conforme exibido na Figura 7, o modelo alcancou uma acuracia de validacao
estavel em torno de 96,8%. Embora seja um resultado robusto, as curvas de aprendizado
sugerem que havia espaco para melhorias, motivando ajustes nos hiperparametros para o teste

seguinte.

Figura 7 — Resultados do Teste 1 com MobileNet, estabelecendo a linha de base.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.2.2 Teste 2: Otimizacao de Hiperparametros

No segundo teste, ap6és um ajuste fino nos hiperparametros, o desempenho do modelo
melhorou significativamente. Os resultados, apresentados na Figura 8, mostram uma conver-
géncia mais eficaz, com a acuracia de validacdo ultrapassando 97% e se estabilizando em um
patamar superior ao do teste anterior. Isso demonstra que a arquitetura MobileNet respondeu

positivamente a otimizacdo, consolidando-se como uma alternativa eficiente.



Figura 8 — Resultados do Teste 2 com MobileNet, apds otimizacao.
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5.1.3 Comparacdo ResNet50 vs MobileNetV2
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Ao comparar os resultados finais de ambas as arquiteturas, é evidente que o modelo

ResNet50 alcancou uma performance superior em todas as métricas de avaliacdo. A tabela 2

detalha essa comparacdo, mostrando que a ResNet50 obteve uma vantagem consistente de

aproximadamente 1,5% em acurécia, precisdo, revocacio e Fl-score em relacdo a MobileNetV2.

Apesar da superioridade numérica da ResNet50, a arquitetura MobileNetV2 foi a

escolhida para a implementacao final no aplicativo mével. Esta decisao é fundamentada em

um compromisso estratégico entre a acuracia do modelo e sua eficiéncia computacional.

A MobileNetV2 é uma arquitetura projetada especificamente para ambientes com recursos

limitados, como smartphones, oferecendo vantagens cruciais:

» Leveza e Eficiéncia: O modelo possui um nimero significativamente menor de parametros,

o que resulta em um arquivo de modelo mais leve e menor consumo de meméria RAM.

» Velocidade de Inferéncia: Requer menos poder de processamento, permitindo que a

classificacdo de imagens seja executada mais rapidamente no dispositivo do usuério e

com menor impacto no consumo da bateria.

Dessa forma, a pequena reducdo na acuracia é considerada um trade-off aceitavel em

troca da viabilidade técnica, da performance de execucdo e da melhor experiéncia do usuario

em uma plataforma movel.
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Tabela 2 — Comparativo de Métricas de Desempenho: ResNet50 vs. MobileNetV2.

Modelo Precisao Revocacao F1-Score Acuracia

ResNet50 0,9900 0,9900 0,9900 0,9901
MobileNetV2  0,9749 0,9746 0,9746 0,9749

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.3.1 Classificacdo Detalhada e Matriz de Confusao

Uma vez que o modelo MobileNetV2 foi selecionado para a aplicacdo final devido
a sua eficiéncia, esta secao se aprofunda em uma analise detalhada de seu desempenho no
conjunto de teste. O objetivo é compreender a performance do modelo em cada uma das

classes individuais e identificar possiveis pontos de dificuldade.

A fim de complementar a andlise quantitativa, avaliou-se o desempenho preditivo por

classe, conforme apresentado na tabela 3.

Tabela 3 — Relatério de Classificacdo Detalhado do Modelo MobileNetV2 (Conjunto de Teste)

Classe Precisao Revocacao F1l-score Suporte
Maca - Sarna 0,9876 0,9876 0,9876 404
Maca - Podriddo negra 0,9950 0,9950 0,9950 398
Maca - Ferrugem do cedro 0,9943 0,9858 0,9900 352
Maca - Saudavel 0,9875 0,9851 0,9863 402
Mirtilo - Saudavel 0,9864 0,9973 0,9918 364
Cereja - Oidio 0,9940 0,9881 0,9911 337
Cereja - Saudavel 0,9945 0,9945 0,9945 366
Milho - Mancha de cercospora 0,9675 0,9058 0,9356 329
Milho - Ferrugem comum 0,9948 0,9948 0,9948 382
Milho - Queima do norte 0,9254 0,9738 0,9490 382
Milho - Saudavel 1,0000 1,0000 1,0000 372
Uva - Podridao negra 0,9764 0,9868 0,9816 378
Uva - Esca (Sarampo negro) 0,9869 0,9792 0,9830 384
Uva - Queima da folha 0,9971 0,9971 0,9971 345
Uva - Saudavel 0,9912 1,0000 0,9956 339
Laranja - Huanglongbing (Greening)  1,0000 0,9975 0,9988 402
Péssego - Mancha bacteriana 0,9944 0,9701 0,9821 368
Péssego - Saudavel 0,9857 0,9942 0,9899 346
Pimentao - Mancha bacteriana 0,9973 0,9817 0,9895 383
Piment3o - Saudavel 0,9680 0,9874 0,9776 398

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacdo

Classe Precisao Revocacao F1l-score Suporte
Batata - Requeima precoce 0,9872 0,9923 0,9897 388
Batata - Requeima tardia 0,9815 0,9562 0,9687 388
Batata - Saudavel 0,9833 0,9699 0,9766 365
Framboesa - Saudavel 0,9944 1,0000 0,9972 357
Soja - Saudavel 0,9828 0,9877 0,9852 405
Abébora - Oidio 1,0000 1,0000 1,0000 348
Morango - Queimadura da folha 0,9944 1,0000 0,9972 355
Morango - Saudavel 0,9973 1,0000 0,9986 365
Tomate - Mancha bacteriana 0,9676 0,9648 0,9662 341
Tomate - Requeima precoce 0,8912 0,8958 0,8935 384
Tomate - Requeima tardia 0,9160 0,9111 0,9135 371
Tomate - Mofo da folha 0,9627 0,9576 0,9601 377
Tomate - Mancha de septoria 0,9318 0,8997 0,9155 349
Tomate - Acaros-aranha 0,9296 0,9456 0,9375 349
Tomate - Mancha alvo 0,9036 0,8962 0,8999 366
Tomate - Virus do enrolamento 0,9871 0,9746 0,9808 393
Tomate - Virus do mosaico 0,9491 0,9888 0,9685 358
Tomate - Saudavel 0,9623 0,9922 0,9770 386
Acuracia 0,9749 14076
Média Macro 0,9749 0,9746 0,9746 14076
Média Ponderada 0,9749 0,9749 0,9748 14076

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se que o modelo apresentou um desempenho geral equilibrado, com as médias de
precisdo, revocacdo e F1l-score proximas de 97,5%, indicando elevada consisténcia nas predicdes.
A acurécia global de 97,49% reforca a eficiéncia do modelo em distinguir corretamente as

diferentes classes foliares.

Para validar visualmente a distribuicdo dos acertos e erros especificamente nas culturas
de milho e tomate, foi gerada a Matriz de Confusdo correspondente, apresentada na Figura 9.
Essa matriz permite observar o comportamento do classificador em cada categoria individual-
mente, destacando o nimero de predicdes corretas na diagonal principal e os eventuais casos

de confusdo entre classes dentro dessas duas culturas.

Uma andlise detalhada da matriz revela que o modelo alcancou uma alta taxa de acerto

para a maioria das classes de milho e tomate. No entanto, é notavel que a maior parte dos
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erros de classificacao ocorreu entre doencas da mesma cultura. No caso do milho, por exemplo,
observam-se confusdes entre as classes “Milho — Mancha de cercospora”, “Milho — Ferrugem

comum” e “Milho — Queima do norte"”, que apresentam padrdes visuais relativamente similares.

Da mesma forma, para o tomate, o modelo apresentou dificuldade em distinguir entre
doencas como “Tomate — Requeima precoce”, “Tomate — Requeima tardia” e “Tomate —
Mancha alvo”, além de pequenas confusdes envolvendo “Tomate — Mancha de septoria” e
“Tomate — Acaros-aranha”. Essas sobreposicdes refletem a elevada semelhanca morfolégica

entre algumas patologias, mesmo para observadores humanos treinados.

Esse padrao sugere que, embora o modelo seja eficaz em identificar corretamente as
culturas e em distinguir a maior parte das doencas foliares presentes nas classes de milho
e tomate, ele encontra maior desafio quando precisa diferenciar doencas que compartilham

caracteristicas visuais muito préximas dentro de uma mesma espécie.

Figura 9 — Matriz de Confusao do modelo MobileNetV2 no conjunto de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2 Desempenho do Sistema Integrado

A avaliacdo final concentrou-se no desempenho do sistema completo, medindo a laténcia
ponto a ponto desde o envio da imagem pelo cliente até o recebimento da predicao. Utilizando

o Postman para simular requisicoes a API, o tempo de resposta foi quantificado.

O resultado obtido foi um tempo médio de resposta de aproximadamente 100 milisse-
gundos (ms). Este valor agrega a laténcia de rede, o processamento da requisicdo pelo servidor

Flask e o tempo de inferéncia do modelo.

Este baixo tempo de resposta é considerado excelente para uma aplicacao interativa,
validando as escolhas arquitetonicas do projeto. Em especial, a utilizacdo do modelo MobileNet
provou-se ideal, pois além de alcancar a maior acuracia, sua eficiéncia computacional permitiu

inferéncias rapidas, viabilizando a aplicacdo em tempo real.

5.3 Interface e Funcionalidade do Aplicativo Mével

Como resultado final do desenvolvimento, foi criado um aplicativo mével funcional que
integra o modelo de DL para a deteccdo de doencas foliares. A interface foi projetada para ser
intuitiva, guiando o usuério por um fluxo simples desde a captura da imagem até a obtencdo

do diagndstico. As telas principais da aplicacao sdo apresentadas a seguir.

A tela inicial, exibida na Figura 10a, serve como portal de entrada para o usuério. Ela
apresenta o propdsito do aplicativo e contém dois botdes centralizados, "Galeria"e "Camera",
que permitem ao usuario escolher uma foto da galeria do seu dispositivo ou capturar uma nova

imagem utilizando a camera.

Apbs a selecao ou captura, a imagem da folha é exibida na tela para confirmacdo, como
mostrado na Figura 10b. Esta etapa permite que o usudrio verifique se a imagem escolhida
estd adequada para a anélise. Um botdo "Enviar imagem"é ent3o disponibilizado para que o
usudrio envie a imagem ao servidor, que processara a requisicao e executara a inferéncia com o

modelo MobileNet treinado.

Finalmente, a tela de resultados (Figura 10c) apresenta o diagndstico fornecido pelo
modelo. A classe e a doenca prevista sdo exibidas de forma clara, juntamente com a confianca
da predicdo. Este retorno rapido e direto cumpre o objetivo central do projeto de fornecer uma

ferramenta de auxilio acessivel para a identificacdo de doencas em plantas.
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Figura 10 — Telas do aplicativo desenvolvido: (a) tela inicial, (b) selecdo da imagem e (c)
resultados obtidos.

547 G R B - 'k 000 8 8 GG - '% 000 8 8 GG - 9%
Home Page Home Page Home Page

Galeria ou Foto Galeria ou Foto Galeria ou Foto
Ga Galeria Camera Ga Galeria @ Camera Ea Galeria @ Camera
Enviar imagem Enviar imagem

Imagem recebida com sucesso!
Classe prevista: Tomate
Doenca prevista: Requeima precoce
Confianga: 89.90%

(a) Tela inicial. (b) Selecdo da folha. (c) Tela de resultados.

Fonte: Elaborada pelo autor.



6 Conclusao

Este TCC prop0s e implementou um sistema integrado para reconhecimento de doencas
foliares. O sistema é composto por um modelo de DL, a arquitetura MobileNetV2, que
foi selecionada por sua eficiéncia e disponibilizada via APl em Flask para ser consumida por
um aplicativo mével em Flutter. O objetivo geral — viabilizar a identificacdo de doencas a
partir de imagens capturadas pelo usuario — foi atingido, abrangendo desde a selecdo e o
pré-processamento do conjunto de dados até o treinamento do modelo, a construcdo da APl e

a avaliacdo do desempenho de todo o sistema.

O estudo comparou a robusta arquitetura ResNet50 com a eficiente MobileNetV2,
aplicando ajuste fino e ajustes progressivos de hiperparametros. Embora a ResNet50 tenha
alcancado uma acuracia de validac3o ligeiramente superior (97,74%), a MobileNetV2 foi
a arquitetura escolhida para a implementacao final devido ao seu excelente balanco
entre performance e eficiéncia computacional. Sua leveza e inferéncia rapida sdo caracteristicas
essenciais para uma boa experiéncia de usuario em smartphones, que possuem hardware e
capacidade de bateria limitados. A acuracia de 97,49% obtida pela MobileNetV2 foi considerada
altamente competitiva e adequada para o propésito da aplicacdo. Métricas complementares,
como a matriz de confus3o, precisdo, revocacdo e F1-Score, esclareceram o comportamento do

modelo por classe e orientaram os ajustes.

Os resultados sustentam a hipdtese central: é possivel desenvolver um aplicativo movel,
integrado ao modelo MobileNetV2, capaz de identificar doencas foliares com precisao suficiente
para apoiar a tomada de decisao de agricultores. A acuracia obtida, combinada ao desenho
do sistema e a experiéncia de uso, indica viabilidade técnica e potencial de impacto pratico,

sobretudo para pequenos e médios produtores com acesso limitado a assisténcia especializada.

As contribuicdes deste trabalho incluem: uma pipeline completa e replicavel que cobre
preparacdo de dados, treinamento e ajuste fino de CNNs, disponibilizacdo via APl (Flask) e
consumo mével (Flutter); a validacdo da MobileNetV2 como uma arquitetura que oferece
um compromisso ideal entre acuracia e eficiéncia para diagndsticos em campo; e um artefato
funcional (app + backend) que democratiza o acesso ao diagndstico assistido por |A e abre

caminho para integracdes com fluxos agronémicos.

Algumas limitacGes devem ser reconhecidas: generalizacdo possivelmente limitada, dado
que o conjunto de dados pode n3o refletir plenamente variacdes de campo (iluminacgdo, angulos,
estagios fenoldgicos, dispositivos); classes visualmente similares que elevam confusdes em
condicoes adversas; dependéncia de conectividade para inferéncia no servidor; e auséncia de

calibracdo de probabilidades e estudo de thresholds para diferentes custos de erro.

Como desdobramentos futuros, sugerem-se: coleta e curadoria de imagens de campo
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para reduzir domain shift, com data augmentation orientada ao contexto agricola; inferéncia no
dispositivo por meio de quantization e pruning (p.ex., TensorFlow Lite), reduzindo laténcia e
dependéncia de rede; aprendizado ativo e atualizacdo continua do modelo, com realimentacao
a partir de novas amostras rotuladas por especialistas; explicabilidade (p.ex., Grad-CAM) para
apoiar interpretacao do diagndstico; calibracao de probabilidades e definicao de thresholds
por cultura/doenca; médulos de recomendacdo agrondmica e trilhas educativas; avaliacdo de
usabilidade e estudos de campo mensurando impacto em tempo de resposta, perdas e uso de
insumos; e suporte a uso offline com fila de requisicdes e sincronizacao, além de politicas de

privacidade e seguranca adequadas ao contexto rural.

Em sintese, a integracdo do modelo MobileNetV2 a um aplicativo mével configura
uma alternativa tecnicamente sélida para apoiar o diagnéstico de doencas foliares. A acuracia
alcancada e a arquitetura proposta indicam viabilidade de transferéncia para cenérios reais, desde
que acompanhadas por expansao do conjunto de dados com imagens de campo, mecanismos
de atualizacdo do modelo e cuidados de usabilidade e conectividade. Esta pesquisa contribui
para a agricultura de precisdo ao oferecer um caminho pratico para diagndsticos rapidos e

confidveis, fomentando decisGes mais assertivas e sustentaveis.
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APENDICE A - Matriz de Confusio Vertical

(MobileNetV?2)

Este apéndice apresenta a matriz de confusdo vertical do modelo MobileNetV2.

Figura 11 — Matriz de Confusdo do modelo MobileNetV2 no conjunto de teste.
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