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RESUMO

Contexto: O crescimento populacional gera um aumento proporcional na demanda por
alimentos. Nesse cenario, as doencas em plantas representam uma barreira significativa
e um desafio para a obtencao de maior produtividade e qualidade na produgao agricola.
A agricultura de precisao tem sido cada vez mais aplicada para otimizar o manejo
das culturas. Neste contexto, a Internet das Coisas (IoT) tem se destacado como uma
facilitadora essencial, permitindo diversos tipos de monitoramento no campo. Os cultivos
estao suscetiveis a uma ampla variedade de doengas, que atualmente dependem em grande
parte do uso de agrotdxicos. Essa abordagem pode ser extremamente prejudicial a satude
humana e impacta negativamente o meio ambiente. O tomate, uma das hortalicas mais
consumidas no mundo, pode ser cultivado em estufas para consumo in natura ou em campo
aberto voltado para o mercado ou a industria. Para o consumo in natura, um dos requisitos
mais importantes é que os frutos tenham uma apresentacao adequada para a venda, o que
exige monitoramento constante e agoes eficazes para evitar que doencas comprometam
sua qualidade. Objetivo: O objetivo deste trabalho de pesquisa foi desenvolver uma
técnica para a deteccao e classificacdo de doencas no cultivo do tomate em estufa. A
proposta é utilizar técnicas de aprendizado de maquina para analisar imagens das folhas
das plantas, proporcionando um apoio ao diagnodstico preciso e rapido sobre o tipo de
doenca presente. Metodologia: Algumas regioes do Parana sao referéncias no cultivo de
tomate em estufa. Neste estudo, coletamos e criamos um conjunto de dados com imagens
de doencas especificas que ocorrem no tomateiro em estufa nessa regiao. Com esse novo
conjunto de dados, exploramos técnicas de aprendizado profundo para desenvolver uma
estratégia eficaz de classificagdo dessas doengas. Resultados: Os resultados foram obtidos
por meio de trés abordagens: uma especifica, utilizando Redes Neurais Convolucionais, e
duas outras que empregaram redes pré-treinadas, VGG19 e ResNet50. Essas abordagens
foram avaliadas tanto individualmente como em conjunto. As estratégias foram testadas
com dois tamanhos de imagens: uma com a folha inteira e outra com partes contaminadas.
Apesar de algumas confusoes entre as classes de doencas, especialmente nas folhas com
multiplas patologias vegetais, os resultados destacam o potencial das redes em diferenciar
doencas em condi¢oes complexas. Conclusao: Este projeto de pesquisa aborda um contexto
especifico e relevante na producao de tomate. Um novo conjunto de dados de imagens de
folhas foi coletada e processada especificamente para este estudo, por meio de visitas a uma
importante regiao produtora no Parana. Com base nos estudos realizados, pretendemos
aprimorar as estratégias de identificagao, visando melhorar o desempenho dos métodos e

desenvolver uma solucgao 1til para os produtores.

Palavras-chave: Agricultura de Precisao, Cultivo de Tomate, Estufas, Classificacao de

Doencas, Reconhecimento de Padroes, CNN.



ABSTRACT

Context:Population growth generates a proportional increase in food demand. In this
scenario, plant diseases represent a significant barrier and a challenge to achieving higher
productivity and quality in agricultural production. Precision agriculture has been in-
creasingly applied to optimize crop management. In this context, the Internet of Things
(IoT) has emerged as an essential enabler, allowing various types of field monitoring.
Crops are susceptible to a wide variety of diseases, which currently rely heavily on the use
of pesticides. This approach can be extremely harmful to human health and negatively
impacts the environment.Tomato, one of the most consumed vegetables worldwide, can
be cultivated in greenhouses for fresh consumption or in open fields for the market or
industry. For fresh consumption, one of the most important requirements is that the
fruits have an adequate appearance for sale, which requires constant monitoring and
effective actions to prevent diseases from compromising their quality. Objective: The
objective of this research was to develop a technique for detecting and classifying diseases
in greenhouse tomato cultivation. The proposed method involves using machine learning
techniques to analyze plant leaf images, providing precise and rapid support for diagnosing
the type of disease present. Methodology: Some regions of Parana are reference areas
for greenhouse tomato cultivation. In this study, we collected and created a dataset with
images of specific diseases that occur in greenhouse tomatoes in this region. With this
new dataset, we explored deep learning techniques to develop an effective strategy for
classifying these diseases. Results: The results were obtained through three approaches:
one specific, using Convolutional Neural Networks, and two others employing pre-trained
networks, VGG19 and ResNet50. These approaches were evaluated both individually and
in combination. The strategies were tested with two image sizes: one with the entire leaf
and another with contaminated sections. Despite some confusion between disease classes,
especially in leaves with multiple plant pathologies, the results highlight the potential
of the networks to differentiate diseases under complex conditions. Conclusion: This
research project addresses a specific and relevant context in tomato production. A new
dataset of leaf images was collected and processed specifically for this study through visits
to a key production region in Parana. Based on the studies conducted, we aim to improve
identification strategies, enhance the methods’ performance, and develop a useful solution

for producers.

Keywords: Precision Agriculture, Tomato Cultivation, Greenhouses, Disease Classification,
Pattern Recognition, CNN.
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1 INTRODUCAO

A Organizagao das Nagoes Unidas (ONU) projeta que a populagdo mundial ultra-
passard 11 bilhoes de pessoas até o final do século (NATIONS, 2022). Nesse contexto, a
questao alimentar se torna fundamental, uma vez que o crescimento populacional resulta
em aumento na demanda por dgua, alimentos e energia. Um dos principais desafios da
agricultura para aumentar a producao é o controle de doencgas em plantas, que podem

comprometer tanto a produtividade quanto a qualidade dos alimentos.

A agricultura de precisao tem se consolidado como uma solucao eficaz para otimizar
o manejo agricola e aumentar a produtividade. Essa abordagem pode ser aplicada em
diversas praticas, como o monitoramento do solo, o controle de rebanhos, a irrigacao e o
monitoramento de plantagoes, entre outras (PERNAPATI, 2018; KAYETHA; PABBOJU,
2020; TANEJA et al., 2018; KITPO et al., 2019).

A Internet das Coisas (Internet of Things - IoT) desempenha um papel essencial
nesse processo, facilitando a medicao e o controle de diversos parametros no campo, o que
resulta em melhorias significativas na produtividade (FAROOQ et al., 2019) (NAVARRO;
COSTA; PEREIRA, 2020) (KHANNA; KAUR, 2019). No gerenciamento de estufas, por
exemplo, a IoT pode ser utilizada para monitorar a necessidade de irrigacdo para o
crescimento das plantas, controlar a umidade do ar e do solo, além de identificar doencas
nas culturas (VELASCO; FONTHAL; L., 2018; PITAKPHONGMETHA et al., 2016;
KHAN; ABUBAKAR; ZEKI, 2020).

As lavouras estao vulneraveis a uma ampla variedade de doencas, que podem
ser definidas como quaisquer anormalidades causadas por fatores bidticos ou abidticos
que afetam de forma continua o metabolismo das plantas. Essas doencas frequentemente
resultam em redugao da produtividade e/ou perda de qualidade dos produtos, podendo,
inclusive, manifestar-se apés a colheita e torna-los inadequados para o consumo (LOPES;
AVILA, 2005).

Um dos fatores que pode influenciar o surgimento de doencas nas plantas é o
clima (GHINI R., 2011). As mudangas climaticas afetam varidveis regionais essenciais, como
umidade, temperatura e precipitacao, criando condi¢oes favoraveis para que patogenos,
virus e pragas destruam culturas (ANGELOTTI F.; BETTIOL, 2017). Isso gera impactos
diretos para a populacdo, incluindo consequéncias econémicas, de satide e na subsisténcia
das comunidades (BOULEY et al., 2014). Para combater essas doengas, frequentemente
sao utilizados agrotdxicos, que, embora eficazes, podem ser prejudiciais a saiide humana e
causar danos significativos ao meio ambiente. Nesse contexto, a agricultura de precisao

surge como uma alternativa promissora, permitindo a identificagdo de doencas nas plantas
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de forma mais precisa e reduzindo a necessidade da aplicagao desses insumos quimicos.

O tomate é uma das hortalicas mais consumidas no mundo, cultivado de duas
formas principais: em campo aberto, destinado tanto ao consumo in natura quanto a
industria de molhos e extratos, e em estufas, que possibilitam o cultivo durante todo
o ano. O cultivo em estufa requer que os frutos tenham uma apresentacao adequada
para a venda, o que torna essencial o monitoramento constante das plantas para evitar
que pragas ou doencas comprometam sua qualidade. Esse monitoramento geralmente é
realizado por profissionais especializados, que podem utilizar ou nao testes laboratoriais
para diferenciar as doencas. No total, cerca de duzentas doencas e disturbios fisiolégicos ja
foram identificados na tomaticultura em todo o mundo (LOPES; AVILA, 2005).

As folhas de tomate cultivadas em estufas, ao contrario das cultivadas a céu aberto,
nao sao lavadas pela agua da chuva ou por métodos de irrigacao. Isso resulta no actiimulo
de particulas, poeira e residuos de fertilizantes em sua superficie. A Figura 1 apresenta
imagens de folhas de tomate saudaveis e de folhas afetadas por diferentes doengas, bem

como combinagoes dessas doengas.

(a) Saudével. (b) Minadora. (¢) Mancha Bacteri- (d) Oidio.

ana.

(e) Oidio e Minadora. (f) Mancha Bacteri- (g) Mosca Branca.
ana e Minadora.

Figura 1 — Exemplo de uma folha saudavel e folhas doentes.

Segundo estatisticas da Food and Agriculture Organization - FAO, aproximadamente
170 milhoes de toneladas de tomates frescos e processados foram produzidas globalmente
em 2014 (LEITE; FIALHO, 2018). No Brasil, a producao alcangou 4,0 milhoes de toneladas
em 2021 (IBGE, 2021), com o estado do Parand contribuindo com 215.400 toneladas.

Faxinal, localizada ao norte do Parana conforme indicado no mapa da Figura 2, é

reconhecida como a Capital do Tomate em Estufa do Estado, conforme a Lei Estadual n®
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Figura 2 — Localizagao do municipio de Faxinal, grande produtor de tomate em estufas no
Parana.

17.224/2012. O solo da regiao é predominantemente composto por Terra Roxa, conhecido
por suas excelentes condigoes para a agricultura. O clima é subtropical imido, com chuvas
concentradas no verao, especialmente acima do paralelo 24° Sul, e sem uma estagao seca
definida. A temperatura média anual é de 19°C, com méaximas de 23°C e minimas de
15°C. Essa combinacao favoravel de solo e clima torna a regiao ideal para o cultivo de
tomates em estufa. A produtividade do tomate tem impulsionado a economia local, com
uma producao de 14.000 toneladas no dltimo ano. Com visitas as propriedades realizadas
no ano de 2020, constatou-se que as doencgas mais comuns influenciadas pelo clima nesse
periodo foram Mancha Bacteriana, Minadora, Oidio e Mosca Branca. O acesso as estufas
de tomate foi realizado com o consentimento dos produtores, o que possibilitou a coleta

de imagens para criar o conjunto de dados.

No municipio, ha uma diversidade de produtores, tanto grandes quanto pequenos,
com uma predomindncia de propriedades administradas por familias que contam com
poucos funcionarios. O cultivo de tomates é beneficiado pela temperatura amena da regiao,
que possui numerosos rios, garantindo a irrigagao adequada dos canteiros. Embora a regiao
tenha uma tradi¢ao no cultivo de tomates a céu aberto, as frequentes chuvas tornaram

esse método problematico.

De acordo com a Secretaria de Agricultura do Municipio, estima-se que existam
cerca de 700 estufas na area. Além disso, a localizagdo geografica da cidade é um fator
crucial, permitindo que os produtos sejam rapidamente entregues aos grandes centros de

distribuicao de alimentos.
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Considerando que o ambiente de estufa favorece o desenvolvimento de doencas
especificas, diferentes daquelas que ocorrem em campo aberto e também que variam entre
regides devido a fatores climaticos. Propomos, neste estudo, um método especifico para
reconhecer doengas no cultivo de tomate em ambientes de estufas com foco regional. Ha
uma caréncia de conjunto de dados especificos com imagens de doengas associadas ao
cultivo de tomate em estufas. Este cenario de cultivo apresenta peculiaridades quanto aos

tipos e caracteristicas de doencas que podem estar presentes no tomate.

Por meio deste estudo, pretendemos responder as seguintes questoes de pesquisa:

o QI: As doencas presentes no cultivo de tomate em estufa apresentam especificidades

regionais?

o Q2: Como os algoritmos de identificacdo se comportam usando imagens nao proces-

sadas coletadas por smartphones?

« Q3: E possivel aumentar a precisio na identificacio de doencas combinando algoritmos

de aprendizado de maquina?

« Q4: E possivel identificar a presenca de multiplas doencas em folhas de tomate e seu

grau de contaminagao usando estratégias baseadas em aprendizado de maquina?

1.1 Motivacao

A deteccao e identificacao de doencas em plantas sdo fundamentais para a imple-
mentacao de medidas de controle eficazes. Essa necessidade é impulsionada pela demanda
por alimentos mais saudaveis, reducao dos custos de producao e preservacao ambiental.
Normalmente, a primeira identificacdo de uma doenca é realizada pelo agricultor, que
muitas vezes nao consegue determinar com precisao o tipo de doenca, necessitando assim
da ajuda de um profissional especializado. Este especialista pode optar por realizar ou nao

testes laboratoriais, uma vez que algumas doencgas apresentam sintomas muito semelhantes.

A motivacao para esta pesquisa é aprimorar a identificacdo de doengas e pragas
em estufas de tomate. Existem diversas doencas e pragas que afetam o tomate, e sua
ocorréncia ¢ influenciada pelas condigoes climéaticas de cada regiao. Embora ja existam
estudos que utilizam redes neurais para detectar doengas no tomate, os conjuntos de dados
mais frequentemente empregadas na literatura abordam apenas doencas de uma regiao
especifica. Além disso, essas bases nao consideram a possibilidade de multiplas doencgas e

pragas afetando uma mesma folha simultaneamente.
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1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho ¢é utilizar técnicas de aprendizagem profunda,
especificamente redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) e
Votagao em Conjunto, para identificar doencas e pragas em tomates cultivados em estufas,
com um novo conjunto de dados obtido em uma regiao especifica. A solu¢ao proposta nao
apenas considerara novas doencas, mas também levara em conta a possibilidade de uma

planta ser afetada simultaneamente por mais de uma doenca. Os objetivos especificos sao:

1. Realizar uma revisao bibliogréafica sobre estudos anteriores que abordam a identifica-

¢ao de doencgas e pragas no cultivo do tomate.

2. Coletar imagens de doencas e pragas em tomates em campo, focando na producao

regional em estufas no municipio de Faxinal.
3. Executar o pré-processamento das imagens e criar um novo conjunto de dados.

4. Propor e implementar métodos de reconhecimento de doencas e pragas do tomate

utilizando técnicas de aprendizagem de maquina.

5. Avaliar o desempenho dos métodos propostos.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento esta estruturado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta e
discute os trabalhos relacionados a pesquisa. O Capitulo 3 aborda os conceitos fundamentais
relacionados a aprendizagem de méaquina e as principais doencas associadas ao cultivo
do tomate e suas caracteristicas. O Capitulo 4 detalha a formacao do conjunto de dados,
incluindo as doencas e pragas coletadas, bem como suas quantidades. Além disso, sao
apresentadas e descritas as arquiteturas das redes CNN, VGG19 e ResNetb0, junto com os
parametros utilizados em cada uma delas. No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados
dos métodos selecionados, com uma analise comparativa entre eles, além de discussoes
sobre as propostas para os préoximos passos. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusoes do
trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Introducao

Este capitulo analisa pesquisas relevantes sobre a identificacao de doencas em
plantas, utilizando aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Para atingir os
objetivos desta investigacao, foi realizada uma revisao da literatura atual, abrangendo
fontes como a internet, livros, artigos e peridédicos. O intuito foi identificar lacunas nas
solugoes existentes que possam ser abordadas pela proposta deste estudo. A analise
estd organizada em quatro segoes. A Segao 2.2 explora como a agricultura IoT pode ser
aplicada para otimizar e agilizar processos agricolas. Apresenta aplicagoes praticas, como
o monitoramento de umidade, erosao e fertilidade do solo, além da gestao hidrica por
meio de sistemas de irrigacao inteligente. A Secao 2.3 discute a técnicas utilizadas na
classificacdo de doencas de plantas e os resultados obtidos, destacando abordagens de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo. A Secao 2.4 descreve as técnicas de
aprendizado profundo aplicadas a deteccao de doencas no cultivo de tomate. Esta secao
também apresenta os resultados obtidos com a base de dados mais utilizada na literatura,

além de algumas referéncias a doencas que nao estao incluidas nessa base.

2.2 Agricultura loT

A Internet das Coisas é um campo emergente que integra diversas tecnologias de
Software e dispositivos de Hardware, como telecomunicagoes sem fio, sensores, etiquetas
RFID (Radio-Frequency Identification), telefones celulares, entre outros. O termo “Internet
das Coisas” foi inventado por Kevin Ashton em 1999. A palavra “coisas” refere-se aos
diferentes objetos interconectados, enquanto “internet” indica que esses objetos estao

conectados a rede.

A capacidade de conectar uma variedade de elementos como animais, pessoas,
veiculos, ambientes e eletrodomésticos possibilita a aplicacao dessa tecnologia em diversos
contextos, incluindo a agricultura. Na agricultura IoT, essas conexoes permitem o monito-
ramento e a gestao eficiente de recursos, contribuindo para uma producao mais sustentavel

e otimizada.

A agricultura desempenha um papel vital para a humanidade, especialmente com
o crescimento populacional que aumenta a demanda por alimentos. A Internet das Coisas
(IoT) tem sido amplamente aplicada para otimizar diversos processos agricolas, visando

nao apenas o aumento da producao, mas também a melhoria da qualidade dos alimentos.
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Com a agricultura inteligente, as medig¢oes sao realizadas de forma mais agil e
eficiente. Por meio de sensores integrados a essa tecnologia, é possivel monitorar uma
variedade de parametros, como as condi¢oes do solo, da agua, do ar, o estado das plantas,
o manejo de rebanhos e as variaveis climaticas, entre outros. Isso resulta em gestao mais

precisa e sustentavel dos recursos agricolas.

Um exemplo do uso da IoT na agricultura é a avaliacao continua e precisa da
qualidade do solo, que tradicionalmente depende de departamentos e técnicos especializados.
As caracteristicas dos talhdes (dreas de cultivo) podem variar significativamente, incluindo

fatores como umidade do solo, fertilidade e erosao.

Na pesquisa de (SPANDANA; PABBOJU, 2020), foi realizado um monitoramento
da qualidade do solo por meio de sensores que mediram o tipo de solo, a evapotranspiragao
e os niveis de umidade. Essa abordagem permitiu determinar, por exemplo, a quantidade
exata de dgua necessaria para cada talhdo especifico, bem como a quantidade de fertilizantes
requerida para a area em andalise. As informagcoes coletadas foram armazenadas na nuvem
para uso posterior. Com base nessa analise, o agricultor pode tomar decisoes sobre quais

culturas se adaptam melhor a cada tipo de solo.

A agua é uma preocupacao central na agricultura, devido a sua escassez e ao elevado
consumo associado. Muitas vezes, os agricultores utilizam uma quantidade excessiva de
agua para irrigacao, resultado da falta de informacoes sobre as reais necessidades hidricas
das plantas. Essa pratica nao apenas compromete a produtividade, mas também resulta
em desperdicios de agua e energia. A irrigacao inteligente surge como uma solugao para
mitigar esses desperdicios e reduzir os custos de producao. Sistemas de irrigacao inteligente,
como os desenvolvidos em (PERNAPATI, 2018) e (KAMIENSKI et al., 2019), utilizam
sensores de umidade do ar e temperatura para monitorar a evaporacao de agua ao redor
das plantas, além de sensores de umidade do solo que indicam a quantidade necessaria
de agua. Nesse sistema, se os niveis de agua estiverem abaixo do minimo requerido para
o desenvolvimento das plantas, o sistema monitora os niveis do reservatorio e fornece
agua conforme necessario. Esses sensores permitem determinar exatamente quando as
plantas precisam ser irrigadas, garantindo a entrega da quantidade exata de agua para o

seu desenvolvimento.

Os trabalhos mencionados acima ilustram como a IoT pode ser aplicada de forma
eficiente na agricultura, facilitando os processos agricolas, melhorando a qualidade e a

quantidade dos produtos, além de reduzir os custos de producao.

2.3 Técnicas para Classificacao de Doencas em Plantas

Um dos principais desafios da producao agricola sao as doengas e pragas que afetam

as plantas, comprometendo tanto a quantidade quanto a qualidade da colheita. Muitos
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estudos tém se dedicado a deteccao precoce dessas ameacas para mitigar as perdas. Modelos
de aprendizado de maquina e aprendizado profundo tém sido amplamente utilizados na

identificacdo de doencas, apresentando resultados significativos.

A identificacdo de plantas nao saudaveis é frequentemente mais perceptivel ao se
observar as folhas, que apresentam alteracoes em forma, cor e textura. Para distinguir
entre folhas saudaveis e doentes, o estudo de (RAMESH et al., 2018) focou na planta do
momoeiro e utilizou o método Histogram of Oriented Gradient (HOG) para a extracao
de caracteristicas. A base de dados utilizada continha 160 imagens, abrangendo tanto
folhas saudaveis quanto doentes. Varios classificadores foram testados, incluindo Regressao
Logistica, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbour (KNN), CART, Random
Forest e Naive Bayes. O melhor resultado foi alcangado com o método Random Forest,

que obteve uma precisao de 70%.

A detecg@o de doengas nas folhas de arroz foi estudada em (AHMED et al., 2019).
O foco da pesquisa foi em trés das doencas mais comuns que afetam as plantas de arroz:
ferrugem das folhas, crestamento bacteriano e manchas castanhas. Imagens de folhas
de arroz sobre fundo branco foram utilizadas como entrada. Apds o pré-processamento
necessario, o conjunto de dados foi treinado com diversos algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo KNN, J48 (Decision Tree), Naive Bayes e Regressao Logistica. O
algoritmo J48, apods validacao cruzada de 10 vezes, alcangou uma precisao superior a 97%

quando aplicado ao conjunto de dados de teste.

O estudo apresentado em (KUMARI; PRASAD; MOUNIKA, 2019) investigou a
identificacao de manchas foliares em algodao e tomate, utilizando técnicas de processamento
de imagens. A segmentacao das imagens foi realizada por meio do método de agrupamento
K-means, e as caracteristicas foram calculadas a partir das areas afetadas pela doenca.
Foram extraidas diversas caracteristicas, incluindo contraste, correlacao, homogeneidade,
média, desvio padrao e variancia. As caracteristicas obtidas dos clusters afetados foram
utilizadas como entradas para o classificador de Neural Network - NN. Os resultados
mostraram que as acuracias para a mancha bacteriana e a mancha-alvo nas folhas do
algodoeiro foram de 90% e 80%, respectivamente. Para as doencas nas folhas de tomate,

como septoriose e mofo, a acuracia alcancou 100%.

Durante o crescimento das plantas, especialmente nos estagios de floracao e de-
senvolvimento dos frutos, é fundamental que recebam os diversos minerais e nutrientes
necessarios para um crescimento saudavel. A deficiéncia de nutrientes pode resultar em
sérios problemas de desenvolvimento, impactando diretamente o rendimento das culturas.
No estudo realizado por (TRAN et al., 2019), foram analisados trés nutrientes minerais
Célcio/Ca2+, Potassio/K+ e Nitrogénio (N) para avaliar o estado nutricional do tomateiro.
Foram utilizadas 571 imagens de folhas e frutos de tomate em fase de crescimento. Os

modelos Inception-ResNetV2/Autoencoder e média em conjunto (Ensemble) foram em-
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pregados para a classificacao. As taxas de precisao alcancadas foram de 87,27% e 79,09%
para Inception-ResNetV2 e Autoencoder, respectivamente, enquanto o método de média

em conjunto apresentou uma acurédcia de 91%.

No estudo realizado por (TARIK et al., 2021), foi empregada uma rede neural
convolucional (CNN) para a classificacdo de doengas nas folhas da batata. Foram consi-
deradas as doencas mais comuns na regiao de Bangladesh, e conjunto de dados coletado
pelos autores consistiu em 2.034 imagens, divididas em sete classes de doengas. As doengas
identificadas nessa regiao incluem a pinta preta da batata, o virus do enrolamento da
folha da batata, o coracdo oco de batata, a crosta da batata, a podridao mole da batata, o
Sutali Poka Rog e o virus Jonito Rog. A classificacao utilizando a CNN alcangou uma

acuracia impressionante de 99%.

2.4 Técnicas para Classificacao de Doencas no Tomate

Dentro desse contexto de doencas nas plantas, nossa atencao se volta para as
abordagens que utilizam CNNs na identificacao de doencas do tomateiro. Varios estudos
recentes, conforme apresentado na Tabela 1, empregam essas redes convolucionais para a

classificacao das doengas que afetam o tomateiro.

No estudo apresentado em (BRAHIMI; KAMEL; MOUSSAOUI, 2017), os autores
compararam os resultados dos modelos de aprendizado profundo, AlexNet e GoogleNet,
com aqueles dos modelos Random Forest e SVM. Essa comparagao validou a escolha dos
modelos profundos como uma alternativa eficaz aos modelos rasos. Para a andlise, foi
utilizado o conjunto de dados PlantVillage com 14.828 imagens de folhas de tomateiro,
classificadas em nove categorias de doencas. Os resultados indicaram que os modelos
profundos alcancaram uma acuracia de 99,18%, superando significativamente os modelos

rasos, que obtiveram uma acuracia de 95,47%.

O objetivo do estudo de (DURMUS; GUNES; KIRCI, 2017) foi utilizar o apren-
dizado profundo para detectar doencas no tomateiro em tempo real, usando um robo.
Para isso, os autores utilizaram o conjunto de dados PlantVillage (HUGHES; SALATHE,
2015), que inclui dez classes distintas de imagens de tomate, abrangendo tanto as saudéveis
quanto as afetadas por doencas. Essas classes foram empregadas para treinar e comparar

duas arquiteturas: AlexNet, que alcancou uma acurdcia de 95,65%, e SqueezeNet, com
94,30%.

Uma consideragao importante na utilizacdo de imagens de folhas é a complexidade
do fundo, que pode comprometer a acuracia dos métodos de extragdo de caracteristicas.
Reconhecendo essa dificuldade, os autores de (SARDOGAN; TUNCER; OZEN, 2018)
combinaram redes neurais convolucionais (CNN) com Learning Vector Quantization (LVQ).

Para essa pesquisa, foi utilizada a base PlantVillage com 500 imagens distribuidas em
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quatro classes de doencas: Mancha Bacteriana, Requeima, Septéria e Curvatura Amarela,
além de uma classe de folhas saudaveis. O resultado obtido foi uma acuracia média de

86%.

(TM et al., 2018) utilizaram o conjunto de dados PlantVillage, considerando
todas as dez classes disponiveis, incluindo uma classe saudavel e nove classes de doencas,
totalizando 18.160 imagens. Destas, 13.360 foram empregadas para treinamento e 4.800
para testes. Para otimizar o processo de treinamento, as imagens foram redimensionadas
de 256x256 para 60x60. O classificador utilizado foi o LeNet. Durante o treinamento,
foram aplicadas técnicas de aumento de dados, o otimizador Adam, e um tamanho de lote

de 20, com 30 épocas de treinamento. A acuracia do classificador variou entre 94% e 95%.

(MEERADEVT et al., 2020) aplicaram a arquitetura VGG16, que alcangou uma
acuracia de 95% ao trabalhar com o conjunto de dados PlantVillage. No entanto, a pesquisa
focou apenas em cinco doencas especificas e em folhas saudaveis. Por outro lado, a gravidade
das doengas em diferentes estagios inicio, meio ou fim foi analisada em (VERMA; CHUG;
SINGH, 2020), que empregou arquiteturas como AlexNet, SqueezeNet e InceptionV3 para

avaliar a severidade da Requeima no tomate.

(SHARMA; HANS; GUPTA, 2020) utilizaram o conjunto de dados PlantVillage
com 20.000 imagens distribuidas em 19 classes, incluindo folhas saudaveis e doentes, com
doencas como Podridao Preta, Ferrugem, Mancha Bacteriana, Pinta Preta, Requeima,
Queimadura de Folhas, Mancha Alvo e Virus do Mosaico, abrangendo diferentes culturas,
como maca, batata, tomate, uva, morango e milho. Eles treinaram e compararam o
desempenho de quatro classificadores de machine learning: Regressao Logistica, KNN,
SVM e CNN, aplicando técnicas de processamento e segmentagao de imagens para melhorar
a identificacao das doencas. Entre as quatro abordagens, a CNN se destacou, alcancando

uma acurdcia de 98,0%.

(HONG; LIN; HUANG, 2020) compararam cinco arquiteturas de redes neurais pro-
fundas DenseNet-Xception, Xception, ResNet50, MobileNet e ShuffleNet, para determinar
qual delas apresentaria os melhores resultados na identificacdo de doencas em tomates.
Para essa analise, foram utilizadas 13.112 imagens de folhas de tomate provenientes do
banco de dados PlantVillage. A melhor precisao de reconhecimento foi alcangada com a
arquitetura DenseNet-Xception, que obteve uma acuracia de 97,10%. Em contrapartida, a

menor acuracia foi registrada pela MobileNet, com um desempenho de 80,11%.

(GEHLOT; SAINI, 2020) focaram na classificagdo de doengas nas folhas do toma-
teiro, utilizando diferentes modelos, incluindo AlexNet, VGG16, GoogleNet, ResNet-101 e
DenseNet-121. A base de dados PlantVillage (HUGHES; SALATHE, 2015) foi empregada,
totalizando 14.529 imagens distribuidas em 10 classes distintas. Todos os modelos demons-
traram bom desempenho, mas o DenseNet-121 destacou-se ao alcangar uma acuracia de

99,97% e apresentou o menor tamanho em comparacao com os demais modelos. Os modelos
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ResNet-101 e VGG16 também apresentaram desempenhos similares ao do DenseNet-121.

(PUSHPA; ASHOK; V, 2021) compararam trés modelos de aprendizado profundo
VGG16, LeNet-5 e AlexNet, em conjunto com técnicas de processamento de imagens. O
conjunto de dados foi obtido do PlantVillage, contendo 7.070 imagens de folhas saudaveis
e doentes de trés culturas: milho, arroz e tomate. Na comparacao, o VGG16 alcangou uma
acuracia de 94,72%, enquanto o LeNet-5 obteve 92,4%. O AlexNet apresentou o melhor

desempenho, com uma taxa de acuracia de 96,64%.

(LIJUAN; JINZHU; HUANYU, 2021) realizaram uma comparagao para deter-
minar qual modelo de aprendizado de maquina e aprendizado profundo apresentaria o
melhor desempenho ao trabalhar com o conjunto de dados PlantVillage. Para a anélise,
foram aplicadas técnicas de extracio de caracteristicas, focando em cor e textura. Foram
implementados algoritmos classicos de aprendizagem de maquina, como SVM, KNN e
Random Forest, além de redes de classificacao de aprendizado profundo, incluindo AlexNet,
VGG16, ResNet3d4, EfficientNet-b0 e MobileNetV2. Nesse comparativo, o modelo ResNet34
se destacou, alcancando uma impressionante acuracia de 99,7% entre os classificadores

testados.

Uma analise crucial refere-se ao estagio em que a doenca ou o dano causado por
insetos se encontra, essa andlise possibilita a ado¢ao de medidas mais especificas. O estagio
das doencas no tomateiro foi investigada em (GADADE; KIRANGE, 2021), utilizando
areas de segmentacao automatica, nas quais as regioes infectadas das folhas sdo empregadas
para classificar a gravidade da doenca. O conjunto de dados utilizado foi o PlantVillage
com 3000 imagens redimensionadas para o tamanho de 64x64. Os métodos de classificagao
utilizados foram linear discernment analysis(CL1), KNN(CL2), decision tree(CL3), Naive
Bayes(CL4), and Support Vector Machine(CL5). O método com melhor acurdcia para a

classificacao em todas as andlises feitas foi o SVM com 78,43%.

(DAVID et al., 2021) propuseram um classificador hibrido de aprendizado profundo,
combinando CNNs e Recurrent Neural Network (RNN) para detectar doengas em estagio
inicial. O estudo utilizou o conjunto de dados PlantVillage, que contém 10 classes (nove
de doencas e uma de folhas saudéveis), totalizando 2.000 imagens. O modelo desenvolvido
alcancou acurdcia de 98,25%, destacando-se por exigir menos poder computacional em

comparagao a outras abordagens.

(ISLAM et al., 2022), proporam uma nova abordagem para a classificagao de doengas
do tomate, baseada na sumarizacao das saidas de varias redes neurais convolucionais
paralelas, cada uma com diferentes configuracoes. Essa pesquisa utilizou dois conjuntos de
dados: PlantVillage e Plant Factory. A implementagao de camadas de ativacdo como Swish,
LeakyReLU-Swish, ReLU-Swish, Elu-Swish e ClippedReLU-Swish, além da combinacao de
Batch Normalization e Instance Normalization, resultou em uma melhoria significativa no

desempenho da rede, alcancando uma precisao de classificacao superior a 99,0% durante o
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treinamento, 97,5% na validacao e 98,0% no conjunto de dados de teste.

Um novo modelo de CNN foi proposto em (SAKKARVARTHI et al., 2022). O estudo
utilizou o conjunto de dados PlantVillage, focando em dez classes: nove correspondem a
folhas doentes e uma a folhas saudaveis. No entanto, nem todas as imagens do conjunto
foram utilizadas; os autores selecionaram apenas 300 imagens de cada classe para garantir
um equilibrio no conjunto de dados, totalizando 3.000 imagens. A divisao entre os dados
de treinamento e teste foi feita na proporcao de 70:30. Diferentes niimeros de épocas
também foram testados durante o treinamento. O desempenho do modelo foi comparado a
outras redes pré-treinadas, como ResNet152, VGG19 e InceptionV3, e o modelo proposto
demonstrou resultados superiores. O treinamento atingiu uma acurdcia de 98%, enquanto

a precisao no conjunto de teste foi de 88,17%.

(OMAR; JAIN; BALI, 2022) desenvolveram um modelo baseado em CNN utilizando
a base de dados PlantVillage, que abrange nove classes de doencgas do tomateiro, além de
uma classe saudavel. O conjunto de dados foi dividido na propor¢ao de 60:40, com 8.842
imagens destinadas ao treinamento e 4.625 ao teste. A acuracia alcancada apos 80 épocas

de treinamento foi de 92%.

(MALUNAO et al., 2022) aplicaram o algoritmo YOLOv3 (“You Only Look Once”)
em um conjunto de dados composto por 300 imagens, dividido na proporcao de 80:20. Este
estudo focou em duas doencgas: a Mancha Foliar de Septoria e a Pinta Preta do tomateiro,

juntamente com uma classe de folhas saudaveis. O classificador obteve uma impressionante
acuracia de 98,28%.

(PRADHAN; KUMAR, 2022) avaliaram diversos modelos de CNNs pré-treinadas,
incluindo DenseNet169, InceptionResNetV2, InceptionV3, VGG-16, VGG-19, DenseNet201,
MobileNet, MobileNetV2 e Xception. O estudo utilizou um total de 14.532 imagens de
folhas de tomateiro, pertencentes a dez classes, extraidas do banco de dados PlantVillage.
O conjunto de dados foi dividido na proporc¢ao de 75:25 para treinamento e teste. Entre

todos os classificadores testados, o MobileNet destacou-se, alcangando uma acuracia média

de 96%.
(TURKOGLU; YANIKOGLU; HANBAY, 2022) integraram métodos de aprendi-

zado de maquina para prever doencas em plantas. A abordagem combinou CNN para
extracao de caracteristicas, SVM para prever as classes de saida e um método de votacao
majoritaria. Os pesquisadores compilaram um banco de dados que abrange 15 tipos de
doencas de diversas culturas observadas na Turquia, totalizando 4.447 imagens. Os resul-
tados demonstraram um desempenho notdvel, com uma acurdcia de 97,56% ao utilizar o

modelo de votagao majoritaria e 96,83% com o modelo de fusdo inicial.

Na pesquisa conduzida por (KHALID et al., 2023), foi proposta uma técnica que

avalia trés modelos de aprendizado profundo para a classificacao de doengas em imagens
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de folhas de tomate: ResNet-152, EfficientNet-B4 e VGG-16. O estudo utilizou o banco
de dados PlantVillage, focando em apenas trés doengas: Target Spot, Bacterial Spot e
Septoria Spot, com um total de 5.524 imagens. Os resultados mostraram que o ResNet-152
alcancou uma precisao de 93,75%, enquanto o EfficientNet-B4 obteve uma acuracia de

97,27%. Em contraste, o VGG-16 destacou-se ao alcangar acuracia de 98%.

Com base na revisao apresentada nesta secdo, nota-se que ha diversos estudos
abordando técnicas de identificagdo de doencas em plantas de tomateiro utilizando métodos
de aprendizado de maquina. A maioria dos estudos utiliza o banco de dados PlantVillage
devido a sua flexibilidade para diferentes estudos, ao niimero de culturas disponiveis e
a variedade de doencas neste banco de dados. No entanto, alguns fatores importantes
devem ser considerados, como a forma como essas imagens foram coletadas. Segundo o
autor do banco de dados, as folhas foram coletadas da planta e fotografadas. E importante
considerar que isso pode remover algumas caracteristicas presentes na folha, como manchas,
insetos, restos de produtos utilizados na cultura, poeira, etc. Outro fator é a qualidade das

imagens. Baixa resolugdo pode comprometer a correta identificacao de algumas doencas.

A tabela 1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos relacionados descritos
nesta secdo. E importante ressaltar que na maioria dos estudos sobre identificacdo de
doencas do tomateiro, foi utilizado o mesmo banco de dados, variando apenas o niimero de
imagens consideradas. Nesse sentido, podemos destacar que nossa metodologia de estudo
estd mais correlacionada aos estudos de (TARIK et al., 2021) e (AHMED et al., 2019),
pois ambos também coletaram suas préoprias imagens de plantas doentes e consideraram

aquelas mais criticas para sua regiao geografica.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas algumas aplicagdes da Agricultura de Precisao
e como elas podem otimizar processos agricolas, incluindo o gerenciamento do solo, da
agua, da temperatura e a identificacao de doencas nas plantas. O controle de doencas de
plantas permite um diagnodstico precoce, possibilitando a adocao de medidas imediatas
para o controle de patdgenos e, assim, reduzindo os prejuizos associados a producao.
Conforme evidenciado na literatura, diversas técnicas de aprendizado de maquina, como
SVM, KNN, CNN e redes pré-treinadas, tém sido empregadas na identificacao de doencas
em tomateiros, mostrando-se eficazes nesse contexto. No entanto, a maioria dos estudos
utiliza o mesmo conjunto de dados, com as mesmas doencas. Quando outros conjuntos
de dados sao empregados, frequentemente o nimero de imagens ¢ reduzido, o que pode

comprometer o desempenho das técnicas analisadas.
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Referéncia Ano Cultivo Modelo Dataset Images Classes Acc%
(BRAIIMI; KAMEL; MOUSSAOUT, 2017) 2017 Tomate AlexNet/GoogleNet PlantVillage 14828 9 99.18%

Random Forest/SVM
(DURMUS; GUNES; KIRCI, 2017) 2017 Tomate AlexNet/SqueezeNet PlantVillage 14828 10 95.65%
(SARDOGAN; TUNCER; OZEN, 2018) 2018 Tomate CNN/LVQ PlantVillage 500 5 86.00%
(TM et al., 2018) 2018 Tomate LeNet PlantVillage 18160 10 95.00%
(MEERADEVI et al., 2020) 2020 Tomate VGG16 PlantVillage 2317 6 95.00%
(SHARMA; HANS; GUPTA, 2020) 2020 Tomate CNN/Logistic regression PlantVillage 20000 19 98.00%
KNN/SVM/CNN
(HONG; LIN; HUANG, 2020) 2020 Tomate DenseNetXception PlantVillage 13112 19 97.10%
Resnet50/MobileNet
SuffleNet
(GEHLOT; 2020 Tomate ResNet101/AlexNet PlantVillage 14529 10 99.69%
SAINI, DenseNet121/VGG16
2020) GoogleNet
(PUSHPA; ASHOK; V, 2021) 2021 Tomate AlexNet/VGG-16 PlantVillage 7070 10 96.64%
Lenet-5
(LIJUAN; JINZHU; HUANYU, 2021) 2021 Tomate AlexNet/ResNet34 PlantVillage 18160 10 99.70%
VGG16/EfficientNet-b0
MobileNetV2
(GADADE; KIRANGE, 2021) 2021 Tomate KNN/DT/NB/SVM PlantVillage 3000 9 78.43%
(DAVID et al., 2021) 2021 Tomate CNN/RNN PlantVillage 2000 10 98.25%
(SAKKARVARTHI 2022 Tomato CNN /InceptionV3 PlantVillage 3000 10 88.17%
et al., ResNet152/VGG19
2022)
(OMAR; JAIN; BALIL, 2022) 2022 Tomate CNN PlantVillage 13467 9 92.00%
(MALUNAO et al., 2022) 2022 Tomate YOLOv3 PlantVillage 300 3 98.28%
(PRADHAN; 2022 Tomate DenseNet169/VGG-19 PlantVillage 14532 10 96.00%
KUMAR, InceptionResNetV2
2022) InceptionV3/VGG-16
Dense-
Net201/MobileNet
MobileNetV2/Xception
(TURKOGLU; YANIKOGLU; HANBAY, 2022) 2022 Outros AlexNet/GoogleNet Outros 4.447 15 96.83%
ResNet18/ResNet50
ResNet101 DenseNet201
(KHALID et al., 2023) 2023 Tomate PlantVillage 5524 3 98.00%

Tabela 1 — Estudos que utilizaram Machine Learning para classificacdo de doencas no

tomate.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, apresentamos alguns conceitos fundamentais de aprendizado de
maquina, incluindo redes neurais e aprendizado profundo. Discutimos as arquiteturas CNN,
VGG19 e ResNeth0, abordando a importancia de evitar o overfitting e os beneficios do
data augmentation, técnicas de regularizacao, métricas de avaliacao e métodos ensemble,
além do algoritmo SVM. Também explicamos como as doencas em plantas se desenvolvem,
destacando os agentes causadores mais relevantes no cultivo do tomate e detalhando
algumas dessas doencas. Por fim, apresentamos a base de dados mais utilizada na literatura,

destacando suas principais caracteristicas.

3.1 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de méaquina, ou Machine Learning (ML), é um subcampo da
inteligéncia artificial que se refere a capacidade das maquinas de imitar comportamentos
humanos. Sistemas de inteligéncia artificial sao projetados para realizar tarefas complexas
de forma semelhante a maneira como os humanos resolvem problemas. O objetivo da
inteligéncia artificial é desenvolver maquinas que demonstrem comportamentos inteligentes,

equiparando-se & capacidade humana (BROWN, 2021).

O ML consiste em um conjunto de abordagens de modelagem computacional que
aprendem padroes a partir de dados, possibilitando decisdes automaticas sem a necessidade
de programar regras especificas (MAHESH, 2019). O funcionamento do ML varia conforme
a tarefa e o algoritmo empregados. A esséncia do processo reside na utilizagdo dos dados
para identificar semelhancas, estruturas ou diferencas que ajudem a explicar ou classificar
um cenario de maneira apropriada. Uma das principais capacidades das ferramentas de

ML ¢ a capacidade de generalizar tendéncias e padroes a partir dos dados disponiveis.

Dada a vasta gama de ferramentas de Machine Learning disponiveis, é crucial
selecionar de maneira criteriosa o método mais adequado para um problema especifico.
Essa escolha deve levar em conta fatores como a quantidade e o tipo de dados disponiveis,
bem como a formulagdo do problema em questao. A funcao de um sistema de aprendizado

de maquina pode ser descrita, segundo (ROY et al., 2022), como:

o Descritiva: técnica de analise que utiliza mineracao de dados para extrair insights

sobre eventos passados.

« Preditivo: técnica de andlise que aplica metodologias estatisticas e de previsao para

estimar o que é provavel que ocorra no futuro.
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o Prescritiva: técnica de andlise que emprega algoritmos para determinar agoes reco-

mendadas, visando influenciar os resultados futuros.
Existem trés subcategorias de aprendizado de maquina (CHINNAMGARI, 2019):

1. Aprendizagem Supervisionada: neste caso, o algoritmo ¢é aplicado quando se conhece
o resultado desejado, mas as relagoes entre os dados que influenciam essa saida ainda
nao estao claras. O objetivo é que o algoritmo de aprendizado de maquina identifique
essas relagoes entre os diferentes elementos dos dados, permitindo assim alcangar o

resultado esperado.

2. Aprendizagem Nao-Supervisionada: nesta abordagem, os algoritmos recebem dados
sem rotulos e tentam identificar padroes ou estruturas ocultas. O algoritmo agrupa
os dados em categorias com atributos semelhantes, sem a necessidade de uma saida

pré-definida.

3. Aprendizagem por Reforgo: este método nao se enquadra nem na aprendizagem
supervisionada nem na nao supervisionada. Aqui, uma definicao de recompensa
¢é fornecida inicialmente como entrada. Como o algoritmo nao conta com dados
rotulados para treinamento, ele ndo pode ser classificado como nao supervisionado.
Em vez disso, ele é guiado pela informacao sobre a recompensa, que orienta suas

agoes para resolver o problema em questao.

3.2 Redes Neurais

As redes neurais sao uma abordagem de aprendizado de maquina que permite que
um computador aprenda a realizar tarefas por meio da anélise de dados de treinamento.
Normalmente, esses dados sao rotulados manualmente. Por exemplo, em um sistema
de reconhecimento de frutas, o sistema pode ser alimentado com milhares de imagens
rotuladas de macas, laranjas, morangos e tomates, permitindo que ele identifique padroes
visuais que se correlacionam consistentemente com esses rotulos especificos. Uma Artificial
Neural Network (ANN) é um modelo matemédtico ou computacional inspirado na estrutura
e nas fungoes das redes neurais biolégicas (D’ADDONA, 2014). As redes neurais podem ser
classificadas em diferentes categorias, conforme descrito por (SHRESTHA; MAHMOOD,
2019):

o Feedforward Neural Network: neste tipo de rede, os dados fluem em uma tnica
direcao, do nivel de entrada até a camada de saida. Cada n6 em uma camada pode
estar conectado a varios nos na camada inferior, recebendo dados, e também a varios

nos na camada superior, para os quais envia informacoes.
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o Recurrent Neural Network (RNN): diferentemente das redes feedforward, as unidades
de processamento em uma RNN formam um ciclo. A saida de uma camada serve
como entrada para a proxima, que geralmente ¢ a tinica camada na rede. Isso cria
um loop de feedback, permitindo que a rede mantenha uma memoria dos estados
anteriores e utilize essa informagao para influenciar a saida atual. Como resultado,

uma RNN pode processar sequéncias de entradas e gerar sequéncias de saidas.

e Radial Basis Function Neural Network: é amplamente utilizada em tarefas de clas-
sificacdo e previsao de séries temporais. Esta rede é composta por camadas de
entrada, ocultas e de saida. A camada oculta utiliza uma funcao de base radial,
frequentemente implementada como uma funcao Gaussiana, onde cada né representa
um centro de cluster. Durante o treinamento, a rede aprende a associar cada entrada
a um desses centros. A camada de saida, por sua vez, combina as saidas da funcao
de base radial com parametros de peso, permitindo que a rede realize a classificacao

ou faca inferéncias de maneira eficaz.

o Kohonen Self Organizing Neural Network: essa rede organiza seu modelo em relagao
aos dados de entrada por meio de aprendizado nao supervisionado. Ela é composta
por duas camadas totalmente conectadas: uma camada de entrada e uma camada de
saida. A camada de saida é disposta em uma grade bidimensional. Diferentemente
de outras redes, nao utiliza funcao de ativacao; em vez disso, os pesos representam
os atributos (ou posi¢oes) dos nds na camada de saida. A rede calcula a distancia
euclidiana entre os dados de entrada e cada né da camada de saida, com base nos

pesos, permitindo que a rede se organize conforme os padroes dos dados.

o Modular Neural Network: a rede neural modular organiza uma rede maior em modulos
menores e independentes. Cada um desses modulos é projetado para realizar tarefas
especificas, permitindo uma abordagem mais flexivel e escalavel. Os resultados obtidos
por esses modulos sdo entdao combinados para formar uma tnica saida, integrando

as contribuicoes de cada parte da rede e potencializando o desempenho geral.

As redes neurais podem ser aplicadas para resolver uma variedade de problemas, incluindo
classificagao, agrupamento (clustering), redugdo de dimensionalidade, visdo computacional,

processamento de linguagem natural e regressao.

3.3 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo consiste em redes neurais com multiplas camadas se-
quenciais, onde cada camada utiliza a saida da camada anterior como entrada. Diferente
de abordagens tradicionais, o aprendizado profundo elimina a necessidade de separar

9

a extracao de caracteristicas da classificacao, pois o modelo extrai automaticamente as
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caracteristicas durante o treinamento (DURMUS; GUNES; KIRCI, 2017). Essa estrutura
em camadas é capaz de processar grandes volumes de dados e determinar a relevancia
de cada conexao na rede. Por exemplo, em um sistema de reconhecimento de imagens,
camadas iniciais podem identificar caracteristicas especificas, como a cor e o tamanho da
fruta, bem como a textura da superficie. Em camadas subsequentes, essas informagoes sao

combinadas para determinar a identidade da fruta com base nos padroes reconhecidos.

3.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional é um classificador baseado em aprendizado profundo
que recebe uma imagem como entrada e ajusta os pesos e vieses da rede com base
em diversas caracteristicas, permitindo que o modelo reconheca diferentes classes. Em
comparacao com outros classificadores, as CNNs exigem significativamente menos pré-
processamento. O reconhecimento de imagens ¢ um problema classico para as redes neurais
convolucionais, que tém demonstrado um historico notavel de alta precisdao em tarefas de

classificacgao.

3.3.2 Arquitetura CNN

As CNNs sao compostas por trés tipos principais de camadas: camadas convolucio-
nais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. As funcionalidades bésicas

das CNNs podem ser organizadas em quatro etapas principais (O’SHEA; NASH, 2015):

1. A imagem de entrada incluird os valores dos pizels da imagem:;

2. Camadas Convolucionais: Desempenham um papel fundamental no funcionamento
da rede. Os parametros dessas camadas sao compostos por kernels que podem ser
aprendidos. Esses filtros sao geralmente pequenos em termos de dimensionalidade
espacial, mas se estendem por toda a profundidade da entrada. Quando os dados
passam por uma camada convolucional, cada filtro é aplicado a dimensionalidade
espacial da entrada, resultando em um mapa de ativagao 2D. Esses mapas podem
ser visualizados para analise. A medida que o filtro se desloca pela entrada, é
calculado o produto escalar para cada valor presente no kernel. Assim, a rede
aprende a identificar kernels que “disparam” ao detectar caracteristicas especificas
em determinadas posigoes espaciais da entrada, sendo essas respostas conhecidas
como ativacoes. Além disso, a camada convolucional contribui para a reducao da

complexidade do modelo, otimizando sua saida.

3. Camadas de pooling: tém como objetivo reduzir gradativamente a dimensionalidade
das representacoes, diminuindo, assim, o nimero de parametros e a complexidade

computacional do modelo. Essas camadas atuam sobre cada mapa de ativagao,
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aplicando a fungao MAX para ajustar a dimensionalidade. Em muitas CNNs; elas
sao implementadas como camadas de pooling maximo, utilizando kernels de 2x2
com um passo de 2 nas dimensoes espaciais da entrada. Essa abordagem reduz o
mapa de ativacao para 25% do seu tamanho original, mantendo a profundidade
inalterada. Além do pooling méaximo, as arquiteturas de CNN podem incluir camadas
de pooling geral, que sao compostas por neurdonios agrupados capazes de realizar

diversas operagdes, como normalizagdo L1/L2 e pooling médio.

4. Camadas totalmente conectadas: essas camadas tém a funcao de gerar pontuagoes
de classe a partir das ativacdes, que serdo utilizadas para a classificacdo final. E
recomendavel o uso da funcao de ativacdo ReL U entre essas camadas, pois ela pode
aprimorar o desempenho do modelo, acelerando o aprendizado e ajudando a mitigar

o problema de vanishing gradients.

Por meio desses métodos, a CNN consegue transformar a camada de entrada
original utilizando técnicas de convolucao e reducao de dimensionalidade, a fim de gerar

pontuacoes de classe para classificagdo e regressao.

3.3.3 VGG-19

As VGGNets sao uma série de algoritmos de redes neurais convolucionais desen-
volvidos pelo Visual Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford, incluindo as
variantes VGG-11, VGG-11-LRN, VGG-13, VGG-16 e VGG-19 (LI et al., 2020). A VGG-19
é projetada para extrair recursos de baixo e alto nivel das imagens, camada por camada,
permitindo uma classificacao precisa. Baseada no modelo CNN, a VGG-19 foi aplicada no

conjunto de dados ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Uma das principais vantagens do VGG-19 ¢é sua simplicidade. Ele utiliza camadas
convolucionais de 3x3 empilhadas para aumentar a profundidade do modelo. Para reduzir
o tamanho do volume de dados, sao empregadas camadas de mazpooling. A arquitetura
do VGG-19 inclui duas camadas totalmente conectadas, cada uma com 4096 neuronios.
Durante a fase de treinamento, as camadas convolucionais sao utilizadas para a extragao de
caracteristicas, enquanto as camadas de pooling sao associadas a algumas dessas camadas

convolucionais para diminuir a dimensionalidade dos recursos.

Na primeira camada convolucional, sdo aplicados 64 kernels (com filtro de 3x3) para
a extragdo de caracteristicas das imagens de entrada. As camadas totalmente conectadas

sao responsaveis por preparar o vetor de recursos.
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3.3.4 Resnetb0

A ResNetb0 é uma arquitetura de rede neural convolucional desenvolvida em
2015 por pesquisadores da Microsoft Research Asia. O nome “ResNet” deriva de “rede
residual”, destacando o uso de conexoes residuais que ajudam a mitigar o problema de
degradacao frequentemente observado em redes neurais profundas. A ResNet50 tem sido
amplamente aplicada em diversas tarefas de visao computacional, incluindo deteccao de

objetos, classificacao e segmentagao de imagens.

Sua arquitetura é composta por blocos residuais, que facilitam um treinamento mais
eficiente e possibilitam a construcao de redes mais profundas. A ResNet é caracterizada
por sua flexibilidade, permitindo a construcao de redes com diferentes profundidades, como
ResNet18, ResNet34, ResNetb0, ResNet101 e ResNet152, adaptando-se a uma variedade

de problemas de aprendizado de méaquina.

3.4 Overfitting

Overfitting ocorre quando uma rede neural se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, resultando em um desempenho insatisfatério em dados novos, como os dados
de teste (O’SHEA; NASH, 2015). Embora o modelo consiga representar bem os padroes
presentes no conjunto de treinamento, ele falha em generalizar, ou seja, ndo consegue lidar
com informagoes que nao foram vistas durante o treinamento (SANTOS; PAPA, 2022).

As causas desse fendmeno podem ser variadas e, geralmente, podem ser categorizadas em
trés tipos (YING, 2019):

1. Aprendizado de ruidos no conjunto de treinamento: isso ocorre quando o conjunto
de treinamento é pequeno, contém dados pouco representativos ou apresenta muitos
ruidos. Nessa situagao, ha uma maior probabilidade de que os ruidos sejam assimilados
pelo modelo e, subsequentemente, influenciem suas previsoes. Portanto, um algoritmo

eficaz deve ser capaz de distinguir entre dados representativos e ruidos indesejados.

2. Complexidade da hipodtese: o trade-off entre complexidade é um conceito fundamental
em estatistica e aprendizado de maquina, envolvendo a relacao entre viés e variancia.
Refere-se ao equilibrio entre precisao e consisténcia. Quando os algoritmos possuem
um grande nimero de hipéteses (ou entradas), o modelo tende a se tornar mais
preciso em média, mas com menor consisténcia. Isso implica que os modelos podem

apresentar variagoes significativas em diferentes conjuntos de dados.

3. Procedimentos de comparagoes multiplas, comuns em algoritmos de inducao e em
outros métodos de Inteligéncia Artificial (IA), envolvem a comparacao de diversos

itens com base nas pontuagoes de uma funcao de avaliacao, visando selecionar aquele
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com a pontuacao mais alta. No entanto, esse processo pode resultar na escolha
de itens que nao apenas nao melhoram, mas que podem até reduzir a precisao da

classificacao.

3.5 Data Augmentation

O aumento de dados é um processo de aumentar o nimero de amostras de treina-
mento em um conjunto de dados, gerando mais dados. Isso possibilita a rede aprender
caracteristicas mais complexas ajudando a evitar o problema de sobreajuste. O data
augmentation faz com que o erro de treinamento diminua e repita esse comportamento
com os dados de teste. O aumento dos dados fara com que o conjunto de dados fique mais

abrangente, minimizando assim a distancia entre o conjunto de treinamento e validacao

(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

3.6 Técnica de Regularizacao

As redes neurais tendem a modelar os dados de treinamento de maneira tao eficaz
que, em contrapartida, apresentam um desempenho insatisfatorio em dados de teste, ou
seja, em dados nao vistos. No entanto, técnicas de regularizacao podem ajudar a mitigar

esse problema, promovendo uma melhor generalizacao do modelo.

o Dropout: é uma técnica de regularizacao aplicada nas CNNs que ajuda a reduzir
o overfitting. Durante o treinamento, uma porcentagem especifica de neurénios
em uma camada ¢ aleatoriamente desativada em cada iteracao, juntamente com
suas conexoes de entrada e saida. Essa abordagem aumenta a probabilidade de que
diferentes neuronios sejam utilizados, o que frequentemente resulta em uma melhoria
na precisao e na capacidade de generalizagdo do modelo (SRIVASTAVA et al., 2014).

o Farly Stopping: essa técnica permite interromper o treinamento assim que o erro de
validacao atinge um minimo. O uso excessivo de épocas pode levar ao overfitting,
enquanto o uso insuficiente pode resultar em underfitting. O early stopping monitora
o desempenho do modelo a cada época e prevé quando o aprendizado se estabiliza,

permitindo que o treinamento seja interrompido no momento certo (JAIN, 2020).

3.7 Métricas de Avaliacao

A eficacia dos algoritmos de aprendizado de maquina é frequentemente avaliada
por meio de um conjunto de métricas de desempenho (KANSTREN, 2020). As principais
métricas utilizadas para avaliar o desempenho de um modelo na tarefa de classificacao
incluem (IGUAL et al., 2017):
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o Acuracia: é definida como a proporcao de previsoes corretas em relacao aos dados
de teste. Essa métrica pode ser calculada de forma simples, dividindo o niimero de

previsoes corretas pelo total de previsoes realizadas. Sua férmula é a seguinte:

, . TP + TN
Acuracia (%) = TP L TP £ TN 27N & 100 (3.1)

onde:

TP (True Positives) representa o nimero de verdadeiros positivos,
TN (True Negatives) representa o nimero de verdadeiros negativos,
FP (False Positives) refere-se ao nimero de falsos positivos, e

(
FN (False Negatives) refere-se ao ntimero de falsos negativos.

 Precisdo: é a proporgao de exemplos relevantes (verdadeiros positivos) em relagao a
todos os exemplos que foram classificados como pertencentes a uma determinada

classe. Sua férmula é a seguinte:

TP
Precisao (%) = m x 100 (32)

e Revocagio: é a proporcao de exemplos corretamente identificados como pertencentes
a uma classe em relacao a todos os exemplos que realmente pertencem a essa classe.

Sua formula é expressa da seguinte maneira:

TP

o F1 score: ¢ uma métrica utilizada para avaliar a performance de modelos de classifica-
¢ao, especialmente em contextos com desbalanceamento entre as classes. Ela combina
duas medidas fundamentais: Precisdo (P): a propor¢ao de previsoes verdadeiras
positivas em relagao ao total de previsdes positivas (verdadeiras positivas + falsas
positivas). Recall (R): a propor¢ao de previsoes verdadeiras positivas em relacao ao

total de positivos reais (verdadeiras positivas + falsas negativas).

Essa métrica é particularmente util para garantir um equilibrio entre precisao e
recall, oferecendo uma visao mais completa da eficicia do modelo.
2-P-R

FLOR) =355

x 100 (3.4)

o Matriz de Confusdo: é uma ferramenta eficaz para avaliar o desempenho de modelos
de classificacao, especialmente quando as saidas podem pertencer a duas ou mais
classes. Essa matriz é apresentada na forma de uma tabela bidimensional conforme a
Tabela 2, com as dimensoes “Real” e “Previsto”. Cada dimensao contém os seguintes
elementos: “Verdadeiros Positivos (TP)”, “Verdadeiros Negativos (TN)”, “Falsos
Positivos (FP)” e “Falsos Negativos (FN)”. A informagao pode ser organizada de

maneira clara em uma matriz de confusdo, conforme ilustrado a seguir:
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Positivo Negativo
Positivo TP FP
Negativo Previsto FN TN

Tabela 2 — Matriz de confusao.

3.8 Support Vector Machine - SVM

O algoritmo SVM foi Inicialmente projetado para resolver problemas de classificacao
bindria (VAPNIK, 1995). Com o tempo, ele foi estendido e adaptado para lidar também com
desafios de classificacao multiclasse (CRAMMER et al., 2002). Seu objetivo é encontrar o
hiperplano 6timo f(w,z) = w-x+b para separar duas classes em um determinado conjunto
de dados, com caracteristicas x € R™. O SVM aprende os parametros w resolvendo o

problema de otimizagao definido pela Eq. 3.5,

min; cw 4 C - zp:max (0, 1—y - (whe; + b)) (3.5)
i=1

onde, w? w é a norma Manhattan (também conhecida como norma L1), C' é
o parametro de penalidade (que pode ser um valor arbitrario ou selecionado por meio
de ajuste de hiperparametros), y é o rétulo real, e wlz; + b é a funcdo preditora. A
equacao 3.5 é conhecida como L1-SVM, que utiliza a funcao de perda hinge padrao. A
versao diferenciavel, chamada de L2-SVM, definida pela equacao 3.6, fornece resultados

mais estaveis.

1 P /
min - lwll3 + C - > max (0,1 —y; - (w"z; +b))?) (3.6)
i=1

onde, ||w||? é a norma Euclidiana (também conhecida como norma L2), com a
perda hinge quadratica. A L2-SVM tende a fornecer resultados mais estaveis devido a sua

diferenciabilidade.

3.9 Ensemble Voting

Os métodos ensemble baseiam-se na premissa de que a combinacao dos resultados de
multiplos modelos de aprendizado de maquina pode aprimorar a acuracia da identificagao
(DONG; CAO; MA, 2020). Existem diversas abordagens de métodos ensemble, incluindo
voting, bagging, boosting e stacking. Neste estudo, foi adotado o método de voting (BURKA
et al., 2022). A votacao pode ser realizada de duas formas em problemas de classificacao:
Hard voting, em que cada modelo emite seu voto para uma classe, e a classe com mais

votos é escolhida, e Soft voting, que leva em consideracao as probabilidades associadas a
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cada classe, selecionando aquela com a maior probabilidade, mesmo que o modelo nao

esteja totalmente seguro sobre a classificagao.

Cada classificador, 7, pega uma entrada e gera um vetor com as probabilidades das
classes, p; = [pi1, Pi2, - -+, pir), onde > i pir = 1. Cada CNN tem sua prépria arquitetura, e
as probabilidades que elas geram sao combinadas por meio de votacao. A votacao Hard é

baseada no calculo da categoria prevista para cada classificador,

Y; = arg maX({pmpiQ, T 7pik})

onde a categoria final é determinada através do modo de todos eles:

Y= mOde({yby?a e 7yn})

A votagao suave pode ser feita como uma soma ponderada das probabilidades dadas por
cada classificador. A probabilidade de pertencer a classe k prevista pelo conjunto (CRUZ

et al., 2021) é calculada usando a seguinte equagao,

n
Pe =Y "w; - pi
i=1
onde n é o nimero de CNNs consideradas no conjunto. Os pesos w; sao atribuidos com

base no desempenho de treinamento das redes, onde os pesos mais altos correspondem aos

menores erros. A categoria selecionada, y, é aquela com a maior probabilidade:

y = arg max({ P, Py, -+, Px})

A Figura 3 (a) mostra como o método Hard funciona, usando trés modelos capazes
de prever duas classes possiveis rotuladas 0 e 1. A classe 1 obteve mais votos porque foi
prevista por dois dos trés modelos. A votagdo Soft mostrada na Figura 3 (b) calcula a
média das probabilidades de classe dos modelos de classificagdo selecionando aquele com a

maior probabilidade média.

0:80%

—
CNN 1:20% \
CNN —> 1 0:00% 0:63%
VGGlg 1']_0(7 1:36,6%
VGG19 ——( 0 —» 1 = /'
0:20%
Roanots0l—» (1 / Resnet50 — L:80%
(a) Votacao Hard (b) Votagao Soft

Figura 3 — Métodos de Votacao.
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3.10 Doencas de Plantas

Uma doenca de planta ¢ definida como qualquer anormalidade que, causada por
agentes bidticos ou abidticos, altera continuamente o metabolismo das plantas ao longo
do ciclo da cultura. Essas anormalidades podem ocorrer em qualquer fase de crescimento,
comprometendo o desenvolvimento e o crescimento das plantas (LOPES; AVILA, 2005).
Os danos provocados por patoégenos podem levar a destruicao de tecidos ou até a morte
da planta, impactando negativamente a produtividade e a qualidade do produto. Além
disso, as doencas das plantas sao fortemente influenciadas pelas condi¢bes ambientais;
um hospedeiro suscetivel nao sera infectado por um patdgeno virulento se o ambiente
nao for propicio para o desenvolvimento da doenga (VELASQUEZ, 2018). Quando fatores
ambientais se tornam desfavoraveis, o crescimento da planta é alterado, resultando em
caracteristicas anormais em comparacao as plantas que crescem em condi¢oes favoraveis.
A expressao “doencas de plantas” pode ser aplicada a qualquer alteracao significativa
no desenvolvimento fisiolégico ou na estrutura da planta, desde que seja prolongada o
suficiente para que as manifestagoes externas se tornem evidentes (RAVA; SARTORATO,
1994).

A frequéncia e intensidade das doencas em tomateiros sao influenciadas por diversos
fatores, conforme ilustrado na Figura 4 (LOPES; AVILA, 2005).

Clima 9| Umidade, luminosidade e temperatura |
Modo de Plantio direto, transplante, estaqueada ou
Implantacio ou rasteira, protegida sob plastico ou em campo
Condicao da Lavoura livre, organica, convencional ou hidropodnica;
Localizacdo da area Isolamento de outros cultivos de salonaceas,
plantada plantio em baixadas e em areas infestadas;

Método de Irrigacao %| Aspersao, sulco e gotejamento; |

Fator§s~ou Tipo de Solo 9| Arenoso, orgéanico, argiloso; |
Condigoes

Cultivar Plantada 9| Resistente, tolerante e sucetivel; |

Qualidade Semente S |Sadia, contaminada e tratada; |

Estado Nutricional Balanceado, com caréncia ou com excesso
da Planta de nutrientes

Quantidade de Antagonistas e de patdgenos presentes na
Microorganismos planta ou no solo;

Figura 4 — Fatores que determinam a intensidade da doenca no tomateiro.

Atualmente, mais de 200 pragas e doengas foram identificadas em tomateiros,
resultando em perdas significativas na produgao, tanto direta quanto indiretamente (VK

SINGH AK, 2017). Essas doengas podem ser causadas por fungos, bactérias, nematoides,
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virus e disturbios fisioldgicos. De acordo com (LOPES; AVILA, 2005), as doengas mais
relevantes que afetam o tomateiro estao listadas na Tabela 3. Embora muitas dessas
doencas ocorram tanto em campo aberto quanto em ambientes protegidos, a singularidade
das condi¢bes ambientais em estufas faz com que certas doencas sejam mais prevalentes
nesses locais, enquanto outras sao mais comuns ao ar livre. Neste estudo, abordaremos

especificamente as doengas causadas por fungos, bactérias e virus em ambientes de estufa.

Doencas do Tomateiro

Doencas Doencas Doencas Nematoides Doencas Deficiéncias Distarbios Doencas Doencas
Fangicas Bacterianas Virdticas Relacionadas Nutricionais Genéticos ou causadas poés

ao clima casos pouco por insetos colheita

conhecidos ou acaros

Tombamento  Murchadeira Topo- Nematdide- Enrolamento Deficiéncia Planta cega Pulgdes Podridao-
de mudas Cancro amarelo de-galhas fisiolégico de fésforo Quimeras Mosca Branca mole
Pinta preta bacteriano Mosaico-do dos foliolos Deficiéncia de Deformagao Percevejos Podridao-
Septoriose Mancha fumo Baixo indice nitrogénio de frutos Mosca de-rizopus
Mancha de bacteriana Vira-cabega de pegamento  Deficiéncia Cicatrizes minadora Podridao-
estenfilio Pinta dotomateiro de fruto de magnésio em ziper Acaro-do- azeda
Mancha de bacteriana Risca-do- Rachaduras de Deficiéncia Mancha- bronzeamento Podridao
cladospério Talo-oco tomateiro crescimento de boro dourada de fuséario
Oidio Mancha Mosaico- Rachaduras Deficiéncia -do-fruto Atracnose
Bolor Syrigae amarelo cuticulares de célcio Podridao-de
cinzento Necrose Mosaico- Ombro-amarelo rizoctonia
Mancha Alvo da medula dourado- Queima-do-sol
Murcha-do- do-tomateiro Frutos ocos
esclerécio Frutos amarelos
Podridao de Ferimento por
eclerotinea granizo
Murcha-de- Murcha-d’4gua
fusario
Rizoctoniose
Podridao olho-
de-veado
Murcha-de-
vertilicio

Tabela 3 — Principais doengas do tomateiro.

3.10.1 Oidio

Os fungos sao responsaveis por uma significativa quantidade de doengas nas plantas,
causando grandes prejuizos na tomaticultura. Os fungos de solo, em particular, sao os
mais dificeis de controlar, pois muitas vezes nao apresentam sintomas visiveis, exigindo a
adocao de medidas integradas de manejo. Os fungicidas sdo amplamente recomendados

para combater doencas fingicas, que podem representar cerca de 15% do custo de producao

(LOPES; AVILA, 2005).

O oidio é uma das doengas mais importantes nos cultivos em estufas, onde as
temperaturas geralmente sao mais elevadas. A auséncia de chuvas ou irrigagao por aspersao,
uma vez que a irrigacao em estufas é frequentemente realizada por gotejamento, também
contribui para o aparecimento dessa doenca. Embora o oidio seja mais comum em ambientes
protegidos, ele também pode ser encontrado em plantacoes a céu aberto. Esta doenga
é causada por duas espécies de fungos: Oidium lycopersici (também conhecido como
Erysiphe cichoracearum) e Oidiopsis sicula (ou Leveillula taurica). Ambas as espécies estao
amplamente distribuidas em todas as regioes do pais, sendo a segunda conhecida por ter

um elevado niimero de hospedeiras. A disseminagao desses fungos ocorre principalmente
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pela acao do vento, e sua principal caracteristica é a presenca abundante de um pé branco
e fino na superficie superior das folhas (LOPES; AVILA, 2005).

3.10.2 Mancha Bacteriana

As bactérias sdo organismos microscépicos e unicelulares que se multiplicam rapida-
mente por meio de divisao celular, absorvendo nutrientes do ambiente. Sua disseminagao
em novos locais pode ocorrer por meio de sementes ou pelo transplante de mudas contami-
nadas (DAMICONE; BRANDENBERGER, 2017). Uma vez estabelecidas, as bactérias se
espalham por meio de sistemas de irrigagao, chuvas, névoas, equipamentos, insetos e pessoas
que trabalham nas proximidades das plantas. Além disso, elas podem persistir em ervas
daninhas, plantas voluntarias e restos de culturas que geralmente nao sao removidos da
propriedade, tanto na lavoura de tomate quanto em seus arredores. As bactérias penetram

nas plantas por meio de aberturas naturais ou feridas.

A Mancha Bacteriana é uma doenca comum em lavouras de tomate e pimentao,
favorecida por temperaturas entre 20°C e 30°C. A combinagao de chuvas, ventos fortes e
terrenos arenosos agrava a severidade da doenca nessas regioes. A Mancha Bacteriana pode
afetar todos os 6rgaos aéreos da planta, reduzindo sua produtividade devido a destruicao do
tecido foliar e a queda de flores e frutos em formacao. Inicialmente, a doenga se manifesta
nas folhas mais velhas como manchas marrons de formato irregular, frequentemente com o

centro perfurado, concentradas nas bordas.

Além disso, a doenca compromete a qualidade do produto, tanto para o consumo
in natura, devido as manchas nos frutos que limitam sua comercializacao, quanto para
o processamento industrial, uma vez que a exposicao direta a insolagao, decorrente da
desfolha, reduz o teor de agucar nos frutos, resultando em desvalorizagao do produto
(LOPES; AVILA, 2005).

3.10.3 Mosaico-dourado-do-tomateiro

Os virus sao particulas menores do que uma tnica célula, visiveis apenas por micros-
copia eletronica. Nas plantas, a maioria dos virus ¢ disseminada por insetos, embora alguns
possam ser transmitidos mecanicamente quando feridas nas plantas entram em contato com
seiva infectada. Na natureza, a dispersao de patdgenos é altamente especializada, sendo
predominantemente realizada por insetos vetores, como pulgoes, moscas-brancas, cigarri-
nhas e tripes (LOPES; AVILA, 2005). Uma vez dentro da planta, os virus se multiplicam

e se espalham por todo o organismo vegetal.

O mosaico-dourado-do-tomateiro é uma doenga grave causada por geminavirus,
caracterizada por sua alta contagiosidade e considerada a virose mais severa que afeta a

cultura do tomate, tanto em estufas quanto em campo aberto. Sua disseminacao ocorre
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principalmente através da mosca-branca, sendo o género mais comum o (Bemisia tabaci
biotipo B ou B. argentifolii), com mais de dez espécies de geminivirus identificadas no

Brasil.

Os sintomas podem aparecer em qualquer estagio de crescimento da planta e
incluem manchas regulares, mosaicos, rugosidade e deformagoes foliares. Outro sintoma
observavel é o amadurecimento desigual dos frutos, que, embora associado aos virus, é na

verdade provocado pelas toxinas injetadas pela mosca-branca (LOPES; AVILA, 2005).

3.10.4 Minadora

As moscas-minadoras pertencem a ordem Diptera, familia Agromyzidae e género
Liriomyza. Sao conhecidas por diversas denominacoes, como bicho-minador, mineiro e
riscador de folha. O género Liriomyza abriga 376 espécies, entre as quais se destacam
Liriomyza huidobrensis (Blanchard), L. trifolii (Burgess), todas nativas do Novo Mundo e
amplamente distribuidas nas Américas do Norte e do Sul (LOPES; AVILA, 2005).

Esses insetos sao comuns no Brasil, onde ocorrem naturalmente em todas as regioes
do pais. Eles atacam uma vasta gama de plantas, abrangendo cerca de 14 familias, incluindo
ornamentais, feijoes e oleraceas, com destaque para batata, tomate, alface, melancia e
melao. Essa diversidade de hospedeiros aumenta a importancia das moscas-minadoras,
gerando preocupagoes entre os produtores em varias regioes do pais (LIMA, 2019). A maior
incidéncia desses insetos ocorre durante o periodo vegetativo, quando se alimentam do
mesoéfilo foliar, formando minas nas folhas e reduzindo a area fotossintética e a capacidade
produtiva da planta (PRATISSOLI et al., 2015).

3.11 Bases de Dados PlantVillage

Um dos grandes desafios da Inteligéncia Artificial é a qualidade e a quantidade dos
dados disponiveis. Na agricultura, essa questao se torna ainda mais evidente, pois a coleta
automatica e em grande escala de dados é limitada, e os avangos em Internet das Coisas
nessa area ainda estdo em fase inicial. Além disso, muitas propriedades rurais carecem de

acesso a internet devido a sua localizacao, o que complica ainda mais esse processo.

A base de dados PlantVillage (HUGHES; SALATHE, 2015) é amplamente utilizada
para estudos relacionados a doencas de diversas plantas, contendo 54.303 imagens de folhas
saudaveis e nao saudaveis, distribuidas em 38 categorias por espécie e doencga. As imagens,
com tamanho de 256 X256 pixels, incluem varias espécies, como maga, cereja, milho, batata,
uva, laranja, péssego, pepino e tomate. Essas fotos foram capturadas em laboratério, a

partir de folhas coletadas diretamente das plantas em cultivo, em um ambiente controlado.

Para o tomate, a base conta com 18.160 imagens, conforme detalhado na Tabela 4.
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Essa tabela apresenta a quantidade e a divisdo das 10 classes, sendo uma classe saudavel e
nove classes associadas a diferentes doencas: mancha bacteriana, praga precoce, requeima,
mofo da folha, mancha de septéria, acaro de aranha, mancha alvo, virus do mosaico e

virus da folha amarela.

Doenca Imagens
Saudaveis 1591
Mancha Bacteriana 2127
Ferrugem Precoce 1000
Requeima 1909
Mofo da Folha 952
Mancha de Septoria 1771
Acaro de Aranha 1676
Mancha Alvo 1404
Virus do Mosaico 373
Virus da Folha Amarela 5357
Total 18,160

Tabela 4 — Numero de imagens por classe PlantVillage para doengas do Tomate.

3.12 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram discutidos os fundamentos do aprendizado de maquina, suas
principais aplicagoes, categorias e métodos, incluindo redes neurais, aprendizado profundo,
redes neurais convolucionais e redes pré-treinadas. Além disso, foram apresentados os
métodos ensemble, como Hard e Soft voting, e sua capacidade de aprimorar a acuracia na
identificagdo. Um desafio importante abordado foi o overfitting, que questiona se uma rede
esta realmente aprendendo, junto com solugoes para mitigar esse problema, como data
augmentation e dropout. O capitulo também explorou os danos e fatores que podem causar
doencas em plantas, com énfase nas patologias que afetam o tomate. Foram discutidas
algumas das doencas mais relevantes dessa cultura. Por fim, foi apresentada a base de dados

mais utilizada na literatura, destacando a quantidade e os tipos de doencgas documentadas.
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4 MODELO DE SISTEMA

Este capitulo detalha o processo de aquisicao das imagens de folhas de tomate,
tanto saudaveis quanto afetadas por doencas e pragas, para a formacao do conjunto de
dados. Serao discutidos os métodos utilizados para a coleta, a resolucao das imagens para
adequagao as redes neurais convolucionais, as classes resultantes e a quantidade total de
imagens obtidas. Além disso, serdao apresentados os trés modelos utilizados, incluindo
suas arquiteturas, modificacoes e pardmetros empregados, com o objetivo de otimizar o

desempenho do classificador.

4.1 Conjunto de Dados

A disponibilidade de dados é essencial para o desenvolvimento de técnicas de
identificacao de doencgas por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. O desempenho
dos modelos de aprendizado profundo é fortemente influenciado pela quantidade de dados
disponiveis. A escassez de imagens adequadas pode levar ao fenémeno de overfitting,
resultando em um desempenho insatisfatorio durante a validagao. Embora a literatura
nao forneca uma definicdo precisa sobre o nuimero ideal de imagens necessarias para
classificagao (BARBEDO, 2018), é amplamente reconhecido que uma maior quantidade de

imagens contribui para uma melhor precisao do classificador.

No contexto agricola, a disponibilidade de imagens pode ser limitada, variando
conforme o tipo de cultura e as condig¢oes de cultivo. Muitas vezes, ndo existem conjuntos
de dados suficientes e atualizados para embasar estudos e pesquisas. Por isso, a coleta e a
organizacao de um conjunto de dados especifico com imagens de doencgas do tomateiro
foram condi¢oes fundamentais para este trabalho, que se concentra no cultivo de tomate

em estufas.

4.1.1 Conjunto de dados de imagens de folhas do tomate (Tomato Leaf Image
Dataset (TLID)

O TLID foi desenvolvido por meio de diversas visitas a produtores na regiao norte
do Parana, especificamente na cidade de Faxinal, entre dezembro de 2020 e junho de 2021.
Foram visitadas trés propriedades distintas, cada uma com varias estufas, permitindo a
identificacao de diferentes doencas em diversos estagios de desenvolvimento. As visitas foram
realizadas em periodos alternados, e as plantas foram fotografadas com um smartphone
na resolucao de 4608 x2592.
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Foram capturadas imagens dos ramos do tomateiro, tanto com quanto sem lesoes,
conforme ilustrado na Figura 5. Posteriormente, as imagens foram editadas utilizando
o Software Paint3D (Corporation Microsoft, 2019), a fim de reduzir sua resolugao e
remover informagoes de fundo. Essa edi¢ao teve como objetivo eliminar o aprendizado
de caracteristicas irrelevantes, concentrando-se apenas nas caracteristicas especificas das
doencas. O fundo das imagens foi definido como cinza, uma cor neutra escolhida durante

o processo de edicao.

As folhas foram recortadas individualmente de cada ramo, resultando em imagens
com o tamanho de 256x256 pixels. Todas as imagens foram originalmente salvas no
formato RGB, com 3 canais. Um pequeno script foi configurado para atribuir um valor
numérico como rétulo a cada imagem, baseado em seu prefixo. Assim, imagens com prefixo
zero (0) correspondiam a classe saudavel, prefixo um (1) referia-se & mosca-minadora, e

assim por diante.

Figura 5 — Ramos do tomateiro infectado com doencas.

O conjunto de dados criado a partir das imagens pré-processadas inclui 7 classes
distintas, compostas por seis tipos de doencas e uma classe representando a folha saudavel.
As doengas e pragas identificadas foram: Oidio, Minadora, Mancha Bacteriana, Mosca
Branca, além de combinagoes dessas condi¢oes, como Oidio e Minadora, e Mancha Bacte-
riana e Minadora. No total, a edi¢ao resultou em 15.256 imagens, distribuidas conforme

apresentado na Tabela 5.

As folhas saudaveis coletadas estao ilustradas na Figura 6 e foram fotografadas em
diferentes horéarios do dia. Essa abordagem foi intencional, permitindo capturar as folhas
sob diversas condigoes de incidéncia de luz. Na mesma figura, é possivel observar sombras
projetadas sobre as imagens. Outro problema significativo é a Mosca Minadora, diferentes

ataques desse inseto é mostrado na Figura 7.

A propriedade fotografada apresenta um histérico prolongado de problemas com a

Mancha Bacteriana mostrada na Figura 8, devido a pratica de nao remocao dos restos de
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Classe ID Classe Imagens
1 Saudavel 2,688

2 Mosca Minadora 2,255

3 Mancha Bacteriana 2,395

4 Oidio 2,181

5) Oidio e Mosca Minadora 2,362

6 Mancha Bacteriana e Mosca Minadora 2,503

7 Mosca Branca 872
Total 15,256

Tabela 5 — Ntimero de imagens por Classe.

cultura, o que permite a sobrevivéncia das bactérias e a reinfeccdo das novas mudas.

As multiplas visitas as propriedades possibilitaram a documentacao das doencas em
diferentes estagios de desenvolvimento, com os estagios da doenga Oidio sendo apresentados
na Figura 9. O mosaico-dourado-do-tomateiro, causado por geminivirus, é considerado a
virose mais grave na cultura do tomate atualmente. Esses geminivirus sao transmitidos
pela Mosca Branca(Bemisia tabaci, biétipo B ou B. argentifolii) (LOPES; AVILA, 2005) e
sao responsaveis pela reducao da qualidade e da quantidade dos frutos. O inseto Mosca

Branca é mostrada na Figura 12.

A ocorréncia de multiplas doencas na cultura do tomate é bastante comum; em
casos raros, uma planta pode ser afetada por até cinco doengas simultaneamente (LOPES;
AVILA, 2005). A Figura 10 exemplifica a coocorréncia de duas doengas: oidio e mosca

minadora, e a Figura 11 a ocorrencia de mancha bacteriana e mosca minadora.

ahed

Figura 6 — Folhas Saudaveis com influéncia de sombras na imagem.

4.1.2 Conjunto de dados de Patchs de folhas do tomate (Patch-based Tomato
Leaf Image Dataset (PTLID)

Na construgao do PTLID, optamos por focar exclusivamente nas areas infectadas
pela doenca. Para isso, subdividimos as folhas do Dataset TLID em 64 imagens com
dimensoes de 32x32 pixels. Apds essa divisdo, as partes contendo as doengas foram

separadas e anotadas uma a uma manualmente, desconsiderando as demais partes da folha.
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Figura 7 — Diferentes tipos de ataques da Mosca Minadora.

Figura 8 — Evolugdo da doenga Mancha Bacteriana.

ed e

Figura 9 — Evolugao da doenga Oidio.

042 b

Figura 10 — Combinacao de duas doencas Oidio e Minadora.

A Figura 13(a) apresenta uma folha com tamanho 256 x 256 pixels, enquanto a Figura 13(b)

exibe a imagem dividida para extracao das partes afetadas por doencas ou pragas.

A Figura 14 apresenta o resultado da extracdo dos patches das imagens de folhas
sauddveis do conjunto TLID. A Figura 15 exibe patches com ataques de Mosca Minadora,
enquanto a Figura 16 mostra diferentes estagios de contaminacao pela Mancha Bacteriana.
A Figura 17 ilustra o contagio pela doenga Oidio. Ja a Figura 18 apresenta patches com a

combinagao das doengas Oidio e Mosca Minadora, e a Figura 19 mostra a combinacao de
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¢S

Figura 11 — Combinacao de duas doengas Mancha Bacteriana e Minadora.

00

Figura 12 — Mosca Branca, inseto transmissor do Mosaico-dourado-do-tomateiro.

(a) Folha 256 x256. (b) Patches 32x32.

Figura 13 — Diferentes tamanhos de imagens usadas no método proposto.

Mancha Bacteriana e Mosca Minadora. Por fim, a Figura 20 exibe patches que contém o

inseto Mosca Branca e a Figura 21 os pachs do fundo da imagem.

|

Figura 14 — Patches Saudaveis.

A Tabela 6 apresenta a quantidade de imagens por classe resultante da divisao
das imagens em patches. Além das classes presentes no TLID, também foram incluidas

imagens de fundo neste PTLID. No total, contabilizamos 227.218 imagens, distribuidas
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Figura 15 — Patches Minadora.

Figura 16 — Patches Mancha Bacteriana.

Figura 17 — Patches Oidio.

Figura 18 — Patches Oidio e Minadora.

Figura 19 — Patches Mancha Bacteriana e Minadora.

Figura 20 — Patches Mosca Branca.

entre oito classes diferentes.
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Figura 21 — Patches Fundo da imagem.

Class ID Class Images
1 Saudavel 48,676

2 Mosca Minadora 11,099

3 Mancha Bacteriana 55,213

4 Oidio 60,628

5 Oido e Mosca Minadora 10,653

6 Mancha Bacteriana e Mosca Minadora 15,435

7 Mosca Branca 1,060

8 Fundo 24,454
Total 227,218

Tabela 6 — Numero de patches por classe.

4.2 Método Proposto

A arquitetura proposta neste estudo é composta por trés etapas principais, que foram
aplicadas de forma uniforme a ambos os conjuntos de imagens: construcao do conjunto
de dados, fluxo do sistema e votagao do conjunto. O diagrama de blocos detalhado do

método proposto pode ser visualizado na Figura 22.

Na etapa de construcao do conjunto de dados, utilizamos imagens provenientes
dos conjuntos de dados descritos na Se¢ao 4.1. Dispomos de dois conjuntos de dados com
tamanhos de imagem distintos: um com imagens de 256 x256 pixels e outro com patches
de 32x32 pixels. As imagens de 256x256 foram redimensionadas para 224 x224 pixels na
entrada da rede, enquanto as imagens de 32x32 permaneceram inalteradas. Ambas as
categorias de imagens sao codificadas em RGB e armazenadas no formato JPG. No passo
Fluxo do Sistema utilizamos trés CNNs uma customizada e duas pré treinadas a VGG19 e
a Resnet50 e testamos duas saidas de redes o Softmax e SVM. Na etapa de Votagao em

Conjunto, adotamos dois tipos de abordagem: Hard Voting e Soft Voting. ’

421 CNN modelo customizado

A CNN ¢é um método amplamente utilizado na classificacao de imagens, gragas
a flexibilidade que sua arquitetura oferece, permitindo varia¢bes no niimero de camadas
convolucionais, tipos e tamanhos de filtros, além de procedimentos de pooling e dropout.

Essa adaptabilidade contribui significativamente para a melhoria do desempenho da rede.
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Figura 22 — Diagrama de blocos do método proposto.

Neste estudo, desenvolvemos uma nova arquitetura de CNN e ajustamos hiperparametros,
incluindo o niimero de camadas convolucionais, camadas totalmente conectadas, quantidade
de filtros e métodos de pooling. A selecdo dos hiperparametros foi realizada manualmente

por meio de simulagoes, resultando no modelo que apresentou os melhores resultados.

A arquitetura da CNN proposta estd ilustrada na Figura 23. Ela consiste em
trés blocos convolucionais, cada um composto por duas camadas convolucionais seguidas
por uma camada de pooling. Ao final do modelo, adicionamos duas camadas totalmente
conectadas: uma com 512 neurdnios e outra com sete neurdnios, representando as classes
a serem identificadas. Utilizamos dropout de 0,5 entre as camadas totalmente conectadas

para mitigar o overfitting. A estrutura de todos os modelos permaneceu a mesma para

Feature maps Feature maps Feature maps
conv2d 224x224 conv2d_ 2 224x224 conv2d_4 110x110
conv2d__1 220x220 conv2d__3 220x220 conv2d_ 5 108x108
Output
Image input 4 — — p
256x256 Conv 1 Conv 3 Conv 5 Saudével
| I I = Minadora
% Mancha Bacteriana
Conv 2 Conv 4 Conv 6 8 > 8 > % Oidio
l l l 5 | Oidio/Minadora |
Max Pool Max Pool Max Pool @ Mancha B./Mindora
[ Mosca Branca |
512 N b
Convolution Convolution Convolution Clllm er
32 filters 5x5 64 filters 3x3 128 filters 3x3 asse

Figura 23 — A arquitetura do modelo CNN customizado.
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os dois conjuntos de dados utilizados, variando apenas o tamanho da imagem de entrada
conforme o respectivo conjunto de dados. Outros parametros utilizados para ajustar os

modelos estao listados a seguir:

o Divisao dos Dados: o conjunto de dados foi dividido em duas partes: uma destinada
ao treinamento do classificador e outra para validagdo com dados nao vistos. A
propor¢ao estabelecida foi de 80/20, ou seja, 80% dos dados foram utilizados para
treinamento/teste e 20% para validagao. Para o treinamento a proporgao foi de

70/30, ou seja, 70% para treino e 30% para teste.

« Ntmero de Epocas: o niimero de épocas refere-se & quantidade de vezes que todo
o conjunto de dados de treinamento ¢ apresentado a rede durante o processo de
treinamento. O modelo foi treinado com diferentes quantidades de épocas, variando
de 50 a 100, e foi aplicado o método de Farly Stopping para interromper o treinamento

quando nao houve mais aprendizado.

 Otimizadores/Taxa de Aprendizagem: diversos otimizadores foram testados, incluindo
Stochastic Gradient Descent (SGD) , Root Mean Square Propagation (RMSPROP),
Adaptive Gradient Algorithm (Adagrad) e Adaptive Moment Estimation (Adam). O

otimizador que apresentou o melhor desempenho foi o Adam.

« Taxa de Aprendizagem: a taxa de aprendizado é um parametro crucial durante a
atualizagao dos pesos de um modelo, ela define o tamanho dos passos que o modelo da
ao minimizar a funcao de erro ou de perda. Um dos desafios em nossos experimentos
foi a escolha da taxa de aprendizado ideal. Para encontrar o melhor valor, testamos
diferentes taxas de aprendizado: 0,01, 0,001 e 0,0001. Entre elas, a taxa de 0,0001
mostrou-se a mais adequada, proporcionando os melhores resultados em todos os
testes realizados para os modelos pré treinados. Para a CNN customizada o melhor

valor encontrado foi de 0,001.

o Tamanho do Lote: o conjunto total de dados de treinamento foi dividido em pequenos
subconjuntos, chamados mini lotes. O tamanho de cada mini lote foi definido como
64, embora também tenham sido testados tamanhos de 16, 32, 128 e 256.

o Funcao de Ativacao: as fungoes de ativagao sao utilizadas em redes neurais para
introduzir nao linearidade nos modelos, permitindo que a rede aprenda padroes
complexos. Diferentes fungdes de ativacao foram testadas, incluindo ReLU (Rectified
Linear Unit), Sigmoid e Leaky ReLLU. Entre elas, a ReLU apresentou os melhores

resultados.

o Data Augmentation: A técnica de aumento de dados foi aplicada apenas ao método

que considera a andlise da folha de forma global, com imagens de tamanho 256 x256.
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Para os patches, essa abordagem nao foi necesséaria, uma vez que o conjunto de dados

ja possuia uma quantidade suficiente de imagens.

» Funcao de ativacao na saida da rede: os experimentos foram realizados utilizando
duas abordagens: a fun¢ao de ativacao Softmax, comumente empregada na camada de
saida de redes neurais para problemas de classificagdo multiclasse, e o SVM (Support
Vector Machine), que, embora nio seja uma fungao de ativagdo, é um modelo de
classificagdo que pode ser usado como alternativa para tarefas de classificagdo. Nesse

experimento optamos por utiliza-lo de forma linear.

e Dropout: foi utilizado dropout de 0.5 entre as camadas densas.

4.2.2 Modelo VGG19

Optamos por utilizar a arquitetura pré-treinada VGG19 para analisar seu compor-
tamento com o novo conjunto de dados e realizar uma comparacao de desempenho com
os outros dois modelos. Essas redes pré-treinadas ja demonstraram sucesso em diversas
aplicagdes com diferentes conjuntos de dados. A arquitetura da VGG19 é composta por 19
camadas convolucionais (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), organizadas em cinco blocos
de convolugao seguidos por camadas de pooling. Na camada de saida, utilizam-se camadas

densas.

A Figura 24 ilustra a arquitetura proposta, que recebe imagens de entrada com
tamanho fixo de 224 x224x 3, conforme o padrdao do modelo. Em cada camada de pooling,
a dimensao é reduzida, enquanto o niimero de filtros é dobrado em relacao as camadas
convolucionais anteriores. Incluimos duas camadas densas: uma com 512 neurénios e outra
com 7, representando as classes a serem identificadas. Testamos este modelo com duas
fungoes de ativacao de saida de rede Softmax e SVM para determinar o resultado da classe

mais provavel.

Para evitar overfitting, aplicamos um Dropout de 0,5 entre as duas camadas densas.
Além disso, empregamos data augmentation para aumentar o conjunto de dados. A taxa
de aprendizado foi ajustada para 0,0001, uma vez que a configuracao padrao do otimizador

Adam (0,001) ndo apresentou um desempenho satisfatério nesta arquitetura.

4.2.3 Modelo Resnetb0

Enquanto redes neurais convencionais aprendem caracteristicas de baixo e alto nivel
durante o treinamento, a ResNet (Rede Neural Residual) (HE et al., 2016) se concentra
em aprender residuos. Essa abordagem permite que redes residuais profundas, como
a ResNetb0, com 50 camadas de profundidade, superem as limitacoes de aprendizado

das redes tradicionais. Além da ResNet50, existem variantes como a ResNetl1l01 e a
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Figura 24 — Arquitetura de rede VGG19.

ResNet152. A Figura 25 mostra o modelo Resnet50 utilizado nesse estudo, duas camadas
totalmente conectadas foram incorporadas: uma com 512 neurdnios e outra com 7 neuronios,
representando as classes de saida. A primeira camada convolucional possui 64 filtros com
um tamanho de kernel de 7x7, seguida por uma camada de maz pooling de 3x3. O
primeiro grupo de camadas é composto por trés blocos idénticos, enquanto os grupos dois,
trés e quatro contém quatro, quatro e trés blocos idénticos, respectivamente. Entre alguns
dos grupos, as linhas marcadas em azul representam blocos de identidade que conectam
camadas de tamanhos diferentes. Apds a passagem por todos esses blocos, 38 camadas

totalmente conectadas sao responsaveis pela tarefa de classificagao.
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4.3 Consideracoes Finais

Figura

25 — Arquitetura Resnet50.

Este capitulo descreveu a construcao dos conjuntos de dados, detalhando o processo

de coleta, o processamento das imagens, as classes resultantes, a quantidade total de

imagens obtidas e suas caracteristicas. Também foram apresentadas as etapas do método
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proposto, assim como as arquiteturas dos modelos utilizados CNN, VGG19 e ResNet50,

juntamente com os parametros ajustados para cada um deles.
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5 RESULTADOS

A pesquisa foi desenvolvida em Python 3.7.13, utilizando o Jupyter Notebook via
Google Cloud Platform (GCP) como o principal ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE). A linguagem Python foi escolhida pela sua simplicidade e pelas bibliotecas eficientes
voltadas para a classificagao de imagens, como TensorFlow e Keras. Neste estudo, utilizamos
Redes Neurais Convolucionais e Métodos em Conjunto para avaliar duas abordagens
potenciais para identificar doencas do tomateiro, conforme ilustrado na Figura 26. A
primeira abordagem, denominada Método A, utiliza as imagens do conjunto de dados
TLID, conforme descrito na Secao 4.1.1, e avalia a folha. A segunda abordagem envolve
o uso do conjunto de dados PTLID, conforme descrito na Se¢ao 4.1.2. Essa abordagem,
conhecida como Método B, avalia a imagem do patch, que se concentra exclusivamente

nas regioes da imagem que possuem doencas.

Folha
256x256

CNNs —» Votagao Decisao

Patches 32"32/1 Ensemble —> Final

Figura 26 — Métodos utilizados para classificacao de doengas do tomateiro.

5.0.1 Método A

O Método A foi conduzido como uma classificacao global da folha, conforme
ilustrado na Figura 27. Para este processo, utilizamos uma imagem de uma folha de
tomate do conjunto de dados TLID, redimensionada para 224 x224 pixels, como entrada

para a rede.

Diversos modelos de rede foram avaliados, conforme mostrado na Tabela 7. Alguns
desses modelos apresentaram desempenho superior a outros. Contudo, a escolha de um
modelo com base apenas nos resultados nao foi possivel, pois o objetivo era testar os
mesmos modelos nos conjuntos de dados TLID e PTLID. Nesse contexto, o conjunto
de dados PTLID possui uma caracteristica especifica: suas imagens tém dimensoes de
32x32 pixels. Esse fator impoe um desafio para redes muito profundas, pois possuem
muitas camadas de convolucao e pooling, que gradualmente reduzem a dimensao espacial
(altura e largura) das imagens. Com imagens pequenas como 32X 32, esse processo pode

rapidamente reduzir a dimensao a um tamanho tao pequeno que praticamente nao resta
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Figura 27 — Diagrama de blocos do Método A.

informacao ttil para a rede processar. Dentre os modelos avaliados, optamos por trés: uma
CNN customizada, a ResNetb0 e a VGG19.

InceptionV3 EfficientNet Alexnet CNN MobileNet Resnet50 Resnet152V2 VGG19
customizada

68,14% 7480%  78,43%  79,61% 82,69%  82,76% 83,09% 86,56%

Tabela 7 — F-score de redes profundas usando dataset TLID (%)

Analisamos os resultados individuais obtidos a partir dos dados de validagao dos
trés modelos (CNN, VGG-19 e ResNet-50), utilizando duas saidas de rede: Softmax e SVM

com valores padroes.

Essa abordagem visou obter um resultado conjunto que superasse a precisao dos
métodos isolados. Para isso, utilizamos um conjunto de validagao composto por 3.051

imagens.

Também aplicamos aumento de dados neste experimento, pois a diversidade do
conjunto de dados pode aumentar a generalizacao e a robustez do modelo (PULGAR et
al., 2017). O tamanho do lote foi definido como 64, e utilizamos o otimizador Adam com
uma taxa de aprendizado de 0,0001 para os modelos pré-treinados e 0,001 para a CNN

customizada.

A Tabela 8 apresenta os resultados individuais dos trés classificadores analisados
neste estudo, utilizando métricas de acuracia, precisao, recall e F1 Score. Observamos
um equilibrio nos resultados, com diferencas minimas entre os métodos. No entanto, os
resultados para Softmax superaram os obtidos com SVM. A arquitetura VGG19 alcancou
a melhor acurdcia, com 86,56%, seguida pela ResNet50, com 82,76%, e, por fim, a CNN
especifica, com 79,61%.
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Para validar a eficacia dos métodos testados, aplicamos os mesmos modelos ao
conjunto de dados PlantVillage, em que a acurdcia foi superior a 96%. Essas variacoes
de desempenho entre os dois conjuntos de dados, mesmo utilizando o mesmo método,

ressaltam as particularidades do novo conjunto de dados apresentado nesta pesquisa.

Em seguida, calculamos a acuracia de cada rede com base nos dados de validacao,
obtendo resultados para as abordagens de votagao Hard e Soft para ambas as saidas da
rede. Novamente, a saida Softmax se destacou em relagdo ao SVM. Conforme mostrado
na Tabela 9, o método de votacao Hard obteve 85,84%, enquanto o método Soft alcancou

82,76%.

Meétricas de Avaliagao

Método Dataset Acuracia Precisao Recall F1 Score
CNN+Softmax TLID 79,61% 79,17% 75,76% 76,63%
VGG19+Softmax TLID 86,56% 85,10% 84,88% 84,94%

Resnet50+Softmax TLID 82,76% 80,94% 80,85% 80,80%
CNN+SVM TLID 66,08% 58,20% 59,56% 57,82%
VGG19+SVM TLID 82,50% 82,72% 78,98% 79,86%
Resnet50+SVM TLID 82,63% 82,07% 79,49% 79,97%

CNN+Softmax PlantVillage  96,95% 96,61% 95,97% 96,23%
VGG19+Softmax  PlantVillage 98,70%  98,43% 98,19%  98,29%
Resnet50+Softmax PlantVillage  96,18% 96,78%  95,11% 95,70%

Tabela 8 — Resultados dos classificadores individuais Método A e PlantVillage.

Acuracia

Hard Soft
CNN VGG19 Resnetb0 Voting  Voting
Ensemble Ensemble
Softmax 79,61% 86,56% 82,76% 85,84% 82,76%
SVM  66,08% 82,50% 82,63% 84,36%  82,62%

Tabela 9 — Resultados dos classificadores por Votacado Método A.

Conforme discutido na Secao 4.1, o banco de dados PlantVillage foi criado a partir
de folhas colhidas e fotografadas. Como resultado, caracteristicas importantes do ambiente
de cultivo do tomate podem ter sido negligenciadas, incluindo a presenca de diferentes
tipos de insetos, particulas, poeira e residuos de fertilizantes. A auséncia desses elementos
relevantes nas imagens pode impactar o desempenho do algoritmo, tornando o cenario

menos representativo da realidade do cultivo.

O desempenho dos modelos é avaliado com base na acuracia de classificacao.
Para visualizar esse desempenho, foram geradas matrizes de confusao para os modelos
CNN personalizados, VGG19 e ResNet50, conforme ilustrado nas figuras. A Figura 28
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representa o modelo CNN customizada, a Figura 29 mostra o comportamento do VGG19,

e a Figura 30 apresenta o modelo ResNet50.

A classe que obteve a maior precisao na classificacdo foi a de folhas saudaveis,
pois apresenta pouco ruido. Em contrapartida, classes que combinavam duas doencas
frequentemente foram confundidas com aquelas que apresentavam apenas uma. Por exemplo,
a classe “Mancha Bacteriana e Minadora” causou confusao entre as classes “Bacterial
Mancha Bacteriana” e “Minadora”. Além disso, outras confusoes entre classes ocorreram
devido as semelhancas entre as doencas em suas diferentes fases. Essas ambiguidades
impactaram a precisao dos modelos, resultando em um acuricia abaixo de 86% na votacgao

em conjunto.

True label

4 7 1 10
0% | 2% | 2%
5 7| 70
“ 1 0% 2% |15%| 0%
6 21 24| 8 | 23
4% | 6% | 2% | 6%
o 1 2 3 4 5 6
Predicted label

Figura 28 — Matriz de confusao Método A - CNN.

5.0.2 Método B

As folhas de tomateiro cultivadas em estufas podem apresentar atributos adicionais,
além das doencas presentes, devido as condi¢coes ambientais, o que pode comprometer a
avaliacao geral da folha. O objetivo do Método B ¢é realizar uma avaliagdo localizada da
folha. Para isso, utilizamos os mesmos classificadores do Método A, buscando reduzir o
ruido nas imagens ao utilizar patches de 32x32 pixels, onde apenas as doengas especificas
estavam visiveis. A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos com essas patches, testadas

pelos mesmos métodos do Método A, com as saidas de rede Softmax e SVM.

Os resultados indicam que o desempenho dos modelos foi bastante similar; no

entanto, quando utilizamos a saida Softmax os resultados foram melhores que o SVM.
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Figura 29 — Matriz de confusao Método A - VGG19.
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Figura 30 — Matriz de confusao Método A - Resnet50.

O VGG19 obteve a maior acurdcia, com 90,19%, seguido pela ResNet50, com 88,94%,
e pela CNN personalizada, com 86,78%. Todos os métodos apresentaram uma melhoria
significativa em comparacao ao Método A, resultado da menor confusao entre as classes.
No entanto, ainda é possivel observar alguma confusao residual entre as classes, como
mostram as matrizes de confusao para CNN a Figura 31, VGG19 a Figura 32 e Resnet50 a

Figura 33.
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Evaluation Metrics
Method Dataset Accuracy Precision Recall F1 Score
CNN+Softmax PTLID 86,78% 79,43% 76,18% 77,57%
VGG19+Softmax  PTLID  90,19% 84,90% 81,02% 82,60%
Resnet50+Softmax PTLID 88,94% 82,18% 78,72% 80,18%

CNN+SVM PTLID 81,30% 66,57%  58,256%  59,93%
VGG19+-SVM PTLID 78,33% 67,05% 64,53% 64,61%
Resnet50+SVM PTLID 88,76% 82,51% 77,13% 79,21%

Tabela 10 — Resultados dos classificadores individuais Método B.

Para o método de votagdo, utilizamos dados de validagdo com um total de 45.444
imagens. Inicialmente, calculamos a acuricia de cada classificador individualmente. Em
seguida, combinamos os trés classificadores para determinar a acuracia dos métodos de
votacgao Hard e Soft. A Tabela 11 apresenta os resultados desses dois métodos, com o

método Hard obtendo o melhor desempenho geral, alcancando uma acuracia de 90,48%.

Accuracy

Hard Soft
CNN VGG19 Resnetbh0 Voting  Voting
Ensemble Ensemble
Softmax 86,78% 90,19% 88,94% 90,48%  88,94%
SVM  81,30% 78,33% 88,76% 88,81%  88,76%

Tabela 11 — Resultados dos classificadores por Votacao Método B.

6% | 0%
1 310
2% | 0%
5 5 1
3% | 0%
g 19 | 0
L
= 3 12% | 0%
QL
= 4 4 |0
3 2% | 0%
. 1940 0
21 0% |13%| 6% | 0% 67%
6120(25 )9 |30] 9
0% | 1% | 0% | 0% | 1%

"1 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
0o 1 2 3 4 5 6 7

Predicted label

Figura 31 — Matriz de confusao Método B - CNN.



Capitulo 5. Resultados

64

0 51 | 375] 9 3 12| 5
0% | 3% | 0% | 0% | 7% | 0%
1| 25 BB 398 | 86 2721120 2 | 0
1% [11% | 5% | 1% | 0%
9 151 JGE 203 218 | 2 1
0% | 8% 11%| 1% | 0%
s 4|37 31 12112 0
L. 2 4% | 2% 0% | 7% | 0%
i8]
E 4 6 96 1607 Hi 2 0
0% | 5% | 1% | 2% Kl 1%
5 3 | 180 | 480 | 24
0% |10% | 4% | 0%
6|12 12 5 | 43
0% | 1% | 0% | 0%
7] 1 0010 _
0% | 0% | 0% | 0% (P 100%
0 ] 2 3 4 5 6 7
Predicted label
Figura 32 — Matriz de confusao Método B - VGG19.
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Figura 33 — Matriz de confusao Método B - Resnet50.

Predicted label

Na etapa seguinte, utilizamos o Método B - Patch Images para testar os modelos

considerando a folha inteira. Inicialmente, selecionamos imagens das folhas com dimensoes

de 256x256 pixels e, em seguida, as dividimos em patches de 32x32 pixels, gerando um

total de 64 patches por folha. Esses patches foram entao inseridos na CNN customizada e
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nas redes pré-treinadas VGG19 e ResNet50. A saida de cada rede é um vetor que contém
a contagem de imagens classificadas em cada classe. Nessa classificagao, os patches das
classes Fundo e Saudavel aparecem com maior frequéncia. A classe Fundo foi descartada
no resultado final. A quantidade de vezes que uma classe de doenca é identificada no
vetor pode indicar o estdgio da doenga. Apds a criacao desse vetor, aplicamos os métodos
Ensemble Hard e Soft em cada patch, resultando em uma porcentagem de confianga para
cada classificagao. Por fim, determinamos a qual doenga cada patch pertence. O diagrama

de blocos ilustrado na Figura 34 descreve o procedimento detalhado.

Normal leaf Patches
2
anc CNN
QTP VGG19 ___
EEa Resnet50
] | 4
=0
CNN *

Ensemble Voting

Hard Soft

Leaf decision

Miner Miner
0.98% 0.96%

v

Final leaf decision

Miner

Figura 34 — Diagrama de blocos de deteccao e classificacao de doengas foliares locais do
tomateiro.

Outro fato interessante observado ao utilizar este método é que o algoritmo consegue
encontrar doengas nao previamente rotuladas para a folha. Por exemplo, Figura 35 (a)
mostra uma imagem rotulada como Mosca Branca, indicada pelas marcas vermelhas
na imagem. No entanto, o algoritmo também identificou a doenga Oidio, marcada em
branco na imagem. Esta doenca, no entanto, nao havia sido rotulada quando a folha foi
avaliada globalmente. A forma como os patches das folhas foram criados permite que o
algoritmo identifique outras caracteristicas com mais detalhes. A classificacao dos patches,
permite uma classificacdo mais precisa do tipo de doenca, resultando em menos confusao
entre as classes como ocorreu no Método A. A Figura 35 (b) mostra a classificagdo de
patches Saudaveis (marcagao branca), Mancha Bacteriana (marcagao vermelha) e Mancha
Bacteriana e Minadora (marcagao azul), permitindo maior precisdao na identificagao de

doencas.

Esta classificacdo local da folha nos permite comprovar visivelmente doencas

existentes e evidéncias de doengas em estdgios iniciais, insetos causadores de doencas.
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Algumas doencas em estagio inicial sdo quase imperceptiveis. O Método B permite a

classificacao precisa de doengas e outras que podem estar em estagios iniciais.

(31 & @ @ 1 @ 13) 1 229 @ & 3 @ 31]

(a) Exemplo de identificagdo de doengas nao (b) Exemplo de imagem com multiplos ré-
rotuladas tulos

Figura 35 — Exemplos de classificagdo de imagens usando o Método B.

5.1 Consideracoes Finais

Nesta sessao, foram apresentados os resultados das simulag¢oes utilizando os dois
métodos propostos. O desempenho de cada método foi avaliado por meio de métricas como
acuracia, matriz de confusao, e classification report. Com base nas métricas analisadas,
o Método B demonstrou um desempenho superior ao Método A. Esta classificacao de
patches nos permite provar doencas visivelmente existentes e evidéncias de doencas em
estagios iniciais, insetos causadores de doencas. Algumas doencas em estagio inicial sao
quase imperceptiveis. O Método B permite a classificacdo mais precisa de doencgas e outras

que podem estar em estagios iniciais.
Em relagao as questoes de pesquisa, conseguimos chegar as seguintes conclusoes:

Q1: As doencas presentes no cultivo de tomate em estufa tém especificidades
regionais? As doengas sao influenciadas pelo clima de cada regiao. Por exemplo, algumas
doencas s6 ocorrem em clima quente e seco, outras em clima quente e imido. O clima

favorece ou nao seu surgimento.

Q2: Como os algoritmos de identificacio se comportam usando imagens ndao proces-
sadas coletadas por smartphones? Os resultados sugerem que, por nao serem processadas,
o ruido da imagem se torna mais evidente, dificultando a extracao de caracteristicas e
consequentemente contribuindo para que o algoritmo confunda as classes, resultando em

desempenho abaixo do esperado.
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Q3: E possivel aumentar a precisio na identificacio de doencas combinando algo-
ritmos de aprendizado de mdquina? Acreditamos que devido a complexidade do conjunto
de dados, os valores quando combinamos os modelos nao obtiveram uma melhora tao
significativa quanto quando avaliados separadamente. No Método A, podemos ver que
a precisao da classificagdo para o Ensemble Voting Hard atingiu 85,84%, menor que o
maior valor alcangado pelo membro do ensemble VGG19. Para o Ensemble Voting Soft,
o valor alcancado foi de 82,76%, valor menor que o maior valor alcancado por um dos
membros do ensemble. Ao avaliar o Método B, notamos que os valores do Ensemble Voting
Hard aumentaram levemente em comparacao ao maior valor obtido individualmente pelos
modelos. O Ensemble Voting Soft obteve valor igual apenas para um dos membros do

ensemble.

Q4: E possivel identificar a presenca de miltiplas doencas em folhas de tomateiro
e seu grau de contaminacao usando estratégias baseadas em aprendizado de mdaquina? A
complexidade do banco de dados, como as caracteristicas semelhantes entre as doencas
avaliadas em suas diferentes fases, permitiu verificar, de acordo com as matrizes de confusao
dos modelos avaliados, que havia muita confusao entre as classes. O Método B reduziu
a confusdo entre as classes. Quando testado com o tamanho total da folha (256x256),
permitiu ndo apenas encontrar a doencga esperada, mas também identificar outras doencas
existentes na folha. Quando analisamos a folha globalmente com o Método B, também é
possivel analisar o estagio em que a doenca esta com base no niimero de patches de doenca

encontradas na folha.



68

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo propoe identificar os modelos de aprendizado de maquina mais eficazes
para reconhecer doencas foliares em tomates cultivados em estufas, utilizando uma nova
base de dados coletada especificamente em uma regiao do Parana. Foram utilizados dois
métodos de avaliagdo, cada um considerando um tamanho de imagem diferente: o Método
A, que utilizou o conjunto TLID com imagens de 256 x256 pixels, e o Método B, que
utilizou o PTLID, composto por imagens de 32x32 pixels. Ambos os conjuntos incluem
imagens de folhas saudaveis e de seis classes de folhas doentes, sendo um diferencial a
coleta das imagens sem exclusdo de caracteristicas especificas das folhas, preservando
detalhes importantes para a identificagdo das doengas. Os dois métodos foram testados
em trés modelos de redes neurais convolucionais profundas: uma CNN personalizada e
duas redes pré-treinadas, a VGG19 e a ResNet50, além da aplicagao de um método de
votagao em conjunto. Os resultados mostraram que o desempenho do Método A, com
imagens maiores do TLID, foi inferior ao do Método B, que utilizou imagens menores do
PTLID, sugerindo que a andlise de doencas em imagens feita localmente facilita a distingao
entre as classes. Entre os modelos avaliados individualmente, a VGG19 apresentou o
melhor desempenho em ambos os conjuntos de dados. Adicionalmente, a aplicacdo do
método de votagao proporcionou um ganho modesto nas taxas de acuracia. Para trabalhos
futuros, pretendemos desenvolver técnicas de segmentacao de imagens para reduzir o ruido
e aprimorar a precisao no reconhecimento das doencas, além de expandir a abordagem
para outras culturas, tanto em estufas quanto em campo aberto. Planejamos também
explorar o uso de classificadores multirrétulo, considerando que multiplas doencas podem

estar presentes simultaneamente em uma tnica amostra.
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