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"Ora, a vida ndo é sendo um modo de ensaiar a construcdo de metdforas ou de experimentar
metdforas construidas?"
(Manoel de Barros)



RESUMO

Eventos fitossanitarios em folhas de cafeeiro figuram entre os principais desafios da cafeicul-
tura, especialmente a ferrugem-do-cafeeiro, a cercosporiose e o bicho-mineiro, responsaveis
por provocar desfolha precoce, reducdo da area fotossintética e consequente queda na produti-
vidade. Os métodos tradicionais de diagndstico baseados em inspe¢do visual apresentam limita-
coes relacionadas a subjetividade, ao tempo de andlise e a necessidade de especialistas, compro-
metendo a eficiéncia do monitoramento das lavouras. Diante desse cendrio, este trabalho propde
o desenvolvimento e a avaliacdo de modelos para classificacdo automadtica de doengas foliares
do cafeeiro empregando técnicas de visdo computacional e aprendizado de maquina. Sdo inves-
tigadas arquiteturas consolidadas de redes neurais convolucionais, como ResNet, DenseNet e
EfficientNet, com a finalidade de identificar aquelas capazes de diferenciar, com maior precisao,
folhas sadias daquelas afetadas por ferrugem, cercosporiose ou bicho-mineiro. Adicionalmente,
sdo aplicadas as técnicas de Andlise de Componentes Principais (PCA) e Minimally Random
Convolutional Kernel Transform (MiniRocket) para redu¢ao de dimensionalidade e otimizagao
do processamento, possibilitando o uso de classificadores tradicionais, como SVM e Random
Forest, e promovendo solu¢des mais leves do ponto de vista computacional. A avaliacdo dos
modelos € conduzida por meio de métricas como accuracy, precision, recall e Fl-score, além
da andlise do impacto de carbono e do tempo de processamento associado ao treinamento e a
inferéncia, buscando promover abordagens de inteligéncia artificial mais parcimoniosas e sus-
tentdveis no contexto da agricultura digital. Os resultados obtidos indicam bom desempenho
dos modelos (accuracy variando de 0.7311 a 0.9750, precision variando de 0.7453 2 0.9751, re-
call 0.7410 2 0.9751 e f1-score variando de 0.7323 a 0.9784 entre treinamento e valida¢do final,
respectivamente) em condi¢des controladas, embora persistam desafios significativos quando
aplicados a cendrios reais de campo.

Palavras-chave: Hemileia vastatrix; Cercospora coffeicola; Leucoptera coffeella; Aprendiza-
gem de Maquinas; Visdo computacional.



ABSTRACT

Phytosanitary events affecting coffee leaves are among the main challenges in coffee
production, especially coffee leaf rust, cercospora leaf spot, and the coffee leaf miner, which
cause premature defoliation, reduction of the photosynthetic area, and consequently decreased
productivity. Traditional diagnostic methods based on visual inspection present limitations re-
lated to subjectivity, analysis time, and the need for specialists, compromising the efficiency of
crop monitoring. In this context, this study proposes the development and evaluation of mo-
dels for the automatic classification of coffee leaf diseases using computer vision and machine
learning techniques. Established convolutional neural network architectures, such as ResNet,
DenseNet, and EfficientNet, are investigated in order to identify those capable of more ac-
curately distinguishing healthy leaves from those affected by rust, cercospora, or leaf miner.
Additionally, Principal Component Analysis (PCA) and the Minimally Random Convolutional
Kernel Transform (MiniRocket) are applied for dimensionality reduction and processing opti-
mization, enabling the use of traditional classifiers such as Support Vector Machines (SVM)
and Random Forest, and promoting computationally lighter solutions. Model evaluation is con-
ducted using metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score, along with an analysis of
carbon impact and processing time associated with training and inference, aiming to promote
more parsimonious and sustainable artificial intelligence approaches within the context of di-
gital agriculture. The results indicate good model performance (accuracy ranging from 0.7311
to 0.9750, precision from 0.7453 to 0.9751, recall from 0.7410 to 0.9751, and Fl1-score from
0.7323 to 0.9784 between training and final validation, respectively) under controlled conditi-
ons, although significant challenges remain when applied to real field scenarios.

Keywords: Hemileia vastatrix; Cercospora coffeicola; Leucoptera coffeella; Machine Lear-
ning; Computer Vision.



INDICADORES DE IMPACTO

O uso de visdo computacional na classificacdo de doencas e pragas em folhas de café repre-
senta um avango significativo para a cafeicultura, pois permite identificar precocemente proble-
mas fitossanitarios como ferrugem, cercosporiose e bicho-mineiro com maior rapidez, precisao
e padroniza¢do em comparacdo a inspecdo visual tradicional. Ao reduzir a subjetividade da
avaliacdo humana e possibilitar o0 monitoramento automatizado em larga escala, essa tecno-
logia contribui para decisdes mais assertivas no manejo, diminui perdas produtivas, otimiza a
aplicacdo de defensivos e reduz custos operacionais. Além disso, favorece praticas agricolas
mais sustentdveis ao evitar aplicacdes excessivas de produtos quimicos, melhorar a eficiéncia
do controle e apoiar sistemas de agricultura de precisdo baseados em dados.



IMPACT INDICATORS

The use of computer vision for the classification of diseases and pests in coffee leaves represents
a significant advancement for coffee production, as it enables the early identification of phytosa-
nitary problems such as coffee leaf rust, cercospora leaf spot, and leaf miner with greater speed,
accuracy, and standardization compared to traditional visual inspection. By reducing the sub-
jectivity of human assessment and enabling largescale automated monitoring, this technology
supports more assertive management decisions, decreases yield losses, optimizes the applica-
tion of agrochemicals, and reduces operational costs. Furthermore, it promotes more sustai-
nable agricultural practices by preventing excessive chemical applications, improving control
efficiency, and supporting data-driven precision agriculture systems.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto, Motivacao e Desafios

Segundo a matéria publicada em 2023 pelo Ministério da Agricultura e Pecudria, o café é
a segunda bebida mais consumida no mundo, ficando atrds apenas da 4gua (PECUA4RIA, 2023).
De acordo com a Organizacao Internacional do Café (OIC), entre outubro de 2021 e setembro
de 2022, a produc¢dao mundial de café foi de 170,83 milhdes de sacas de 60 quilos, enquanto o
consumo da bebida alcangou 164,9 milhdes de sacas.

O Brasil se destaca como o maior produtor global e o segundo maior consumidor de
café, atrds apenas dos Estados Unidos (PECU4RIA, 2023). Em 2022, o pais exportou aproxi-
madamente 2,2 milhdes de toneladas, equivalentes a 39,4 milhdes de sacas de café, para 145
paises, com os principais destinos sendo Estados Unidos, Alemanha, Itdlia, Bélgica e Japao. O
valor elevado do café no mercado internacional permitiu que as exportagdes brasileiras de café
verde, solivel e extratos alcangassem US$ 9,2 bilhdes no ano passado.

A importancia cultural do café se faz presente na historia do Brasil desde o século XIX,
na época do Império. Ap6s os ciclos econdmicos do pau-brasil, da cana-de-agtcar e do ouro, o
ciclo do café, que foi até o século XX, representou a maior fonte de riqueza do pais e o principal
produto de exportagdo.

Devido a grande importancia do café na economia, seu monitoramento torna-se funda-
mental. Pragas e doencas afetam tanto a qualidade quanto a quantidade de producdo, além de
causarem danos fisiol6gicos a plantagdo. Por esses motivos, 0 monitoramento dos cafeeiros em
campo € imprescindivel para haja uma tomada de decisdo rdpida quanto ao manejo do cafeeiro.
Entretanto, uma das principais dificuldades para o sucesso do manejo integrado € a identificagdao
oportuna de pragas e doencas nos cafeeiros em campo (SOUZA et al., 2004).

As pragas mais recorrentes considerado praga chave da cultura sdo: bicho-mineiro-do-
cafeeiro (Leucoptera coffeella) e broca-do-café (Hypothenemus hampei). Por sua vez, as doen-
cas mais recorrentes sdo: ferrugem-do-cafeeiro (Hemileia vastatrix) e cercosporiose (Cercos-
pora coffeicola) (REIS; CUNHA, 2010).

A incidéncia de fungos, bactérias, nematoides e virus representa um desafio signifi-
cativo para a producgdo agricola, podendo reduzir os rendimentos em até 20% se nao forem
devidamente controlados. Esses agentes patogénicos afetam diretamente a saide das plantas,
comprometendo tanto a quantidade quanto a qualidade dos produtos cultivados. Nesse cendrio,
intervencoes rapidas e eficazes tornam-se essenciais para mitigar os danos e garantir a produ-
tividade, destacando a importancia de estratégias preventivas e tecnologias de monitoramento
para deteccao precoce (ALBUQUERQUE; GUEDES, 2024).

Porém, a identificagdo dessas pragas e doencas no campo nem sempre ¢é facil. Métodos
convencionais de diagndstico de doengas, como inspe¢do visual, sdo demorados, imprecisos e
dependem de especialistas para serem confirmados, o que pode comprometer toda a produgdo
caso ndo haja uma intervencdo em tempo hébil para conter os danos a planta e, consequente-
mente, a produgdo de café.

Os diagn6sticos manuais, baseados na observacgao visual, sdo frequentemente subjetivos
e suscetiveis a erros, o que dificulta a realizacdo de intervencdes rapidas e eficazes. Nesse
contexto, a implementagdo de solugdes que acelerem o diagndstico € aumentem a precisdo na
identificagcdo de problemas em campo € essencial para aprimorar a gestdo agricola e minimizar
perdas.

Ferramentas computacionais de reconhecimento das pragas e doengas podem auxiliar
no monitoramento e na tomada de decisdo quanto ao manejo dos cafeeiros e t€ém potencial
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de evitar danos a producgdo e a qualidade do café, bem como o uso incorreto de defensivos
agricolas, proporcionando economia financeira, seguranca alimentar € menor impacto ao meio
ambiente.

Dessa forma, o uso da visdo computacional pode proporcionar um modelo confidvel
para a identificacdo e alerta do inicio das ocorréncias de pragas e da incidéncia de doengas no
cafeeiro, viabilizando uma atuac¢do eficaz na contencao e controle de sua propagacao (TAJANE
et al., 2024).

A visdao computacional tem sido aplicada com sucesso no setor agricola, especialmente
na identificacdo de doengas em plantas. As redes neurais convolucionais (CNNs), combinadas
com técnicas de segmentacao e deteccao, permitem a andlise automatizada de grandes volumes
de imagens de plantacdes, facilitando o monitoramento da satde das culturas e a identificagao
precoce de doencas.

A visdao computacional destaca-se pela capacidade de extrair e processar informagdes a
partir de dados de imagens. Em termos gerais, essa técnica da computacao combina hardware e
software com o objetivo de replicar, ainda que de forma simplificada, as complexas habilidades
da visdo humana (QIU et al., 2021). Um dos principais propdsitos da visdo computacional é
interpretar e extrair informagdes de imagens 2D, permitindo a classificacio e o reconhecimento
do contetido representado. Essa caracteristica tem possibilitado sua aplicacdo em diversas areas,
como veiculos autdbnomos, inspecao de elementos, sistemas de seguranca e vigilancia, andlises
esportivas e classificacdo de itens (CHEN; LITTLE, 2017; PINTO et al., 2017).

Devido a ampla variedade de aplicagdes, a visdo computacional tem ganhado notorie-
dade e tem sido frequentemente integrada a outras técnicas computacionais. Seu objetivo prin-
cipal € unir hardware e software para permitir, por exemplo, a andlise de cendrios por meio de
cameras, extraindo informag¢des como distancia de obstaculos, detec¢ao de pessoas ou objetos,
e, com base nesses dados, auxiliar na tomada de decisdes por outros componentes do sistema.
Essa integracdo tem ampliado o potencial da visdo computacional, consolidando-a como uma
ferramenta essencial em diversos contextos tecnolégicos para a aplica¢io na agricultura.

Este estudo tem como propdsito desenvolver e avaliar um sistema de classificacdo de
doencas foliares em cafeeiro por meio de técnicas avancadas de visdo computacional e apren-
dizado de maquina. Para isso, sdo investigadas arquiteturas de redes neurais convolucionais,
métodos de extragdo de features e estratégias de reducio de dimensionalidade, aplicadas a iden-
tificacdo de ferrugem-do-cafeeiro, cercosporiose e bicho-mineiro. A abordagem busca ndo ape-
nas analisar o desempenho e a capacidade de generalizacdo dos modelos em cendrios reais,
mas também contribuir para o aprimoramento de ferramentas de apoio ao manejo fitossanitario,
favorecendo prdticas agricolas mais eficientes e tecnicamente embasadas.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi desenvolver e avaliar um sistema de classificacao de do-
encas foliares baseado em técnicas avancadas de visdo computacional e aprendizado de ma-
quina, integrando arquiteturas de redes neurais convolucionais (como EfficientNet, DenseNet e
ResNet) com métodos de redugdo de dimensionalidade e classificadores tradicionais, a fim de
investigar sua capacidade de generalizacdo em cendrios reais por meio de validacdes internas e
externas.
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1.2.1 Objetivos Especificos

Construcao de um banco de imagens de folhas de café infectadas com ferrugem-do-
cafeeiro (Hemileia vastatrix), cercosporiose (Cercospora coffeicola e bicho-mineiro-do-
cafeeiro (Leucoptera coffeella), coletadas em campos experimetrais da EPAMIG (Em-
presa de Pesquisa Agropecudria de Minas Gerais), para compor os conjuntos de treina-
mento, teste e validagao;

Analisar o desempenho de diferentes arquiteturas de CNNs aplicadas ao reconhecimento
de doencas e pragas, considerando métricas de acurdcia, precisdo, sensibilidade e f1-
Score.

Implementar estratégias de extracao de features por meio de modelos pré-treinados, vi-
sando representar de forma eficiente os padrdes visuais presentes nas imagens.

Aplicar técnicas de reducdo de dimensionalidade, como a Andlise de Componentes Prin-
cipais (PCA) e transformagdes rapidas como o MiniRocket, buscando otimizacdo com-
putacional e preservacao de informacdo relevante.

Treinar e comparar classificadores supervisionados utilizando features reduzidas, avali-
ando sua robustez e estabilidade por meio de validacao cruzada (K-Fold).

Realizar validacdo externa com banco de dados coletado em campo, a fim de examinar o
nivel de generalizacdo dos modelos e identificar limita¢des inerentes ao dominio real.

Comparar de forma critica os resultados internos e externos, destacando os desafios en-
frentados pelos modelos diante de variagdes reais de iluminagdo, textura, presenca de
multiplas doencas e auséncia de padronizacdo nas imagens.

Identificar as combina¢des de métodos mais promissoras para aplicacdes préticas, consi-
derando desempenho, custo computacional e viabilidade de uso em campo.

1.3 Estrutura do Texto

No capitulo 2, serd realizada uma revisao bibliografica sobre os conceitos fundamen-

tais de Inteligéncia Artificial (IA), Aprendizado de Maquina (Machine Learning), Aprendizado
Profundo (Deep Learning) e Visdo Computacional. No capitulo 3, serdo apresentados materiais
e métodos utilizados, divididos em banco de dados, modelos de classificac@o, treinamento do
modelo e os parametros de avaliacdo. No capitulo 4, serdo detalhados os resultados e discussdes
dos modelos propostos. Por fim, no capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdes e referéncias
bibliograficas utilizadas ao longo do trabalho, garantindo a fundamentacao tedrica e técnica do
estudo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Inteligéncia Artificial

A inteligé€ncia artificial (IA) é definida como o campo da ciéncia da computagdo que se
concentra no desenvolvimento de sistemas € maquinas capazes de executar tarefas que tradi-
cionalmente exigiriam inteligéncia humana, como reconhecimento de fala, tomada de decisdo,
traducdo de idiomas e percepg¢do visual (RUSSELL; NORVIG, 2016).

O conceito de TA abrange diversas interpretagdes, dependendo do contexto. Em um
sentido estrito, a IA refere-se a sistemas que simulam processos cognitivos humanos, como
raciocinio, aprendizado e adaptacdo, utilizando algoritmos que analisam grandes quantidades
de dados (GOODFELLOW et al., 2016a).

A TA pode ser dividida em duas grandes categorias: IA estreita (ou fraca) e IA geral (ou
forte). A IA estreita é desenvolvida para realizar uma tarefa especifica, como reconhecimento
facial ou recomendacgdo de produtos, sendo o tipo de IA mais comum atualmente. Por outro
lado, a TA geral tem como objetivo replicar a inteligéncia humana em uma escala mais ampla,
sendo capaz de realizar qualquer tarefa intelectual que um ser humano conseguiria (LEGG;
HUTTER, 2007).

Outra perspectiva importante sobre a IA € o aprendizado de mdaquina (machine lear-
ning), uma subdrea da IA que permite que os sistemas aprendam e melhorem automaticamente
a partir de experi€ncias, sem a necessidade de programacao explicita. O machine learning, jun-
tamente com o aprendizado profundo (deep learning), que utiliza redes neurais artificiais, tem
proporcionado muitos dos avancos recentes em IA (SCHMIDHUBER, 2015).

Além disso, a IA pode ser vista de uma perspectiva funcional e prética, na qual sistemas
de IA sdo considerados inteligentes na medida em que demonstram comportamentos adaptativos
que resultam em solugdes eficazes para problemas complexos no mundo real (NILSSON, 2009).

Dentro do vasto universo da IA, destacam-se dreas especificas como redes neurais ar-
tificiais, aprendizado profundo (deep learning), processamento de linguagem natural (PLN) e
robotica (GOODFELLOW et al., 2016a). Cada uma dessas areas contribui de maneira tnica
para o desenvolvimento de solugdes inovadoras e atuagdes em setores diversos, como saude,
financas, transporte e entretenimento (JURAFSKY; MARTIN, 2008).

O aprendizado profundo (deep learning), em particular, tem mostrado resultados im-
pressionantes em tarefas complexas, como a identificacdo de padrdes em grandes conjuntos de
dados e a tomada de decisdes em tempo real. No entanto, essa capacidade de adaptagdo também
pode levar a comportamentos inesperados ou indesejados, especialmente em sistemas de 1A que
operam em ambientes dindmicos e imprevisiveis (LECUN et al., 2015). Por exemplo, o uso de
IA em veiculos autonomos, diagnésticos médicos e sistemas financeiros exige garantias de que
esses sistemas operem de maneira segura e eficaz (SILVER et al., 2016).
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Figura 2.1 — Hierarquia IA x ML x DL.

Inteligéncia artificial

Machine learning

Deep learning

Fonte: do Autor

2.1.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O campo de machine learning envolve uma variedade de métodos e técnicas do qual
permitem que sistemas aprendam a partir de dados, realizar previsdes ou tomar decisdes sem
a necessidade de programacdo explicita para cada tarefa. As mdaquinas podem aprender de
trés formas: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por
refor¢co. Cada uma dessas abordagens tem caracteristicas distintas e € utilizada para diferentes
finalidades no campo da inteligéncia artificial.

2.1.1.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o modelo € treinado usando um conjunto de dados ro-
tulados, onde cada entrada estd associada a uma saida desejada. Esse processo permite que o
modelo aprenda a mapear entradas para saidas corretas com base nos exemplos fornecidos. As
técnicas mais comuns nesse tipo de aprendizado incluem:

* Regressao Linear e Regressao Logistica: Utilizadas para prever valores continuos e
probabilidades bindrias, respectivamente. A regressdo linear tenta encontrar a melhor
linha que se ajusta aos dados, enquanto a regressao logistica modela a probabilidade de
um evento binario ocorrer (JAMES et al., 2013).

« Arvores de Decisdo: Um método que utiliza uma estrutura em drvore para dividir os
dados em subconjuntos baseados em critérios especificos, o que facilita a tomada de de-
cisdes. Arvores de decisdo sdo amplamente usadas pela sua simplicidade e interpretabili-
dade (QUINLAN, 1986).
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* Maquinas de Vetores de Suporte (SVM): Uma técnica poderosa que cria hiperplanos
em um espaco multidimensional para separar diferentes classes de dados. As SVMs sdo

eficazes em alta dimensionalidade e quando a separacdo de classes € clara (VAPNIK,
1995)

* Redes Neurais: Inspiradas na estrutura do cérebro humano, as redes neurais artificiais
consistem em camadas de neurdnios artificiais que processam a informacao e aprendem
a realizar tarefas complexas, como reconhecimento de padrdes e imagens (GOODFEL-
LOW et al., 2016b).

2.1.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado lida com dados ndo rotulados e busca descobrir pa-
drdes ou estruturas ocultas dentro dos dados. Técnicas comuns incluem:

* Clustering (Agrupamento): Um método para agrupar objetos semelhantes em clusters.
O algoritmo K-means € uma técnica popular que divide os dados em K clusters por meio
de suas caracteristicas (MACQUEEN, 1967).

* Anadlise de Componentes Principais (PCA): Uma técnica de redugdo de dimensionali-
dade que transforma varidveis altamente correlacionadas em um conjunto menor de va-
ridveis ndo correlacionadas, chamadas de componentes principais. PCA € usada para
simplificar modelos e visualizar dados complexos (PEARSON, 1901).

* Associacido: Utilizada para encontrar relacdes entre varidveis em grandes conjuntos de
dados. Os algoritmos de regras de associacdo, como o Apriori, sdo amplamente utiliza-
dos em andlise de cestas de compras para identificar produtos que sdo frequentemente
comprados juntos (AGRAWAL et al., 1994).

2.1.1.3 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por reforco ¢ uma abordagem onde o modelo aprende a tomar decisdes
sequenciais por meio de interacdes com um ambiente dindmico. O agente recebe recompensas
ou puni¢des com base nas agdes que realiza e ajusta sua estratégia para maximizar a recompensa
total ao longo do tempo. Técnicas comuns incluem:

* (-Learning: Um algoritmo de aprendizado por refor¢co que busca a melhor politica de
acdo para maximizar a recompensa esperada. O agente aprende a estimar o valor das
acoes em diferentes estados e utiliza essas estimativas para guiar suas decisdes (WAT-
KINS; DAYAN, 1992).

* Politica Gradiente: Um método que otimiza diretamente as politicas de decisao, em vez
de estimar valores de acdo. Essa técnica é particularmente ttil em ambientes comple-
xos onde as ac¢des influenciam nao apenas recompensas imediatas, mas também estados
futuros (SUTTON, 2018).

2.1.2 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Deep Learning (Aprendizado Profundo) € uma subdrea do machine learning que se con-
centra no uso de redes neurais artificiais profundas, compostas por varias camadas de neurdnios,
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para modelar e entender dados complexos. Esse campo emergiu como uma das dreas mais di-
namicas da inteligéncia artificial, impulsionando avangos significativos em diversos dominios,
como reconhecimento de fala, visdo computacional, processamento de linguagem natural e jo-
gos.

2.1.2.1 Estrutura das Redes Neurais Profundas

A base do deep learning esta nas redes neurais artificiais, que sao compostas por cama-
das de unidades de processamento, chamadas neurdnios, que estdo organizadas em uma estru-
tura em camadas: camada de entrada, camadas ocultas (deep layers) e camada de saida. Cada
neur6nio em uma camada estd conectado a neurdnios da camada seguinte através de pesos ajus-
taveis, e o aprendizado ocorre através da atualizacdo desses pesos para minimizar a diferenca
entre a saida prevista pela rede e a saida real (RUMELHART et al., 1986).

As redes neurais profundas distinguem-se das redes neurais tradicionais por possuirem
um grande nimero de camadas ocultas. Essa profundidade permite que as redes capturem ca-
racteristicas complexas e abstratas dos dados, tornando-as particularmente eficazes para tarefas
como reconhecimento de padrdes e classificagdo de imagens (LECUN et al., 2015).

2.1.2.2 Técnicas e Arquiteturas de Deep Learning

Existem vdrias arquiteturas e técnicas no campo do deep learning, cada uma adequada
para diferentes tipos de problemas:

* Redes Neurais Convolucionais (CNNs): CNNs sdo especialmente eficazes para tarefas
de visdo computacional, como reconhecimento de imagens e detec¢do de objetos. Elas
utilizam camadas convolucionais que aplicam filtros a pequenos segmentos dos dados de
entrada, capturando caracteristicas locais, como bordas e texturas. O trabalho seminal
de LeCun et al. (1998) introduziu as CNNs com sucesso no reconhecimento de digitos
manuscritos, o que veio a se tornar um marco na area.

* Redes Neurais Recorrentes (RNNs): RNNs sdo utilizadas principalmente para proces-
samento de dados sequenciais, como séries temporais e linguagem natural. Elas possuem
conexdes que formam ciclos dentro da rede, permitindo que informacdes de etapas anteri-
ores sejam mantidas e usadas nas etapas subsequentes. No entanto, as RNNs tradicionais
enfrentam desafios com dependéncias de longo prazo, o que levou ao desenvolvimento de
variantes como LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Units), que
foram introduzidas por Hochreiter (1997) para lidar com esses problemas.

* Redes Adversarias Generativas (GANs): GANs sdo uma arquitetura inovadora intro-
duzida por Goodfellow et al. (2014), composta por duas redes neurais que competem
entre si: uma rede geradora, que tenta criar dados falsos que imitam os dados reais, e
uma rede discriminadora, que tenta distinguir entre os dados reais e os dados gerados.
As GANs tém sido amplamente utilizadas para geracao de imagens, videos, miusica e até
dados sintéticos para treinamento de outros modelos de machine learning.

* Redes Neurais Profundas (DNNs): DNNs sdo redes neurais com multiplas camadas
ocultas, que podem ser aplicadas a uma ampla gama de problemas, desde reconhecimento
de fala até previsoes financeiras. A profundidade das DNNs permite que elas aprendam
representacdes hierdrquicas dos dados, capturando tanto caracteristicas simples quanto
complexas.
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2.1.2.3 Treinamento e Desafios

O treinamento de redes neurais profundas requer grandes volumes de dados e poder
computacional significativo. Uma das técnicas cruciais para o sucesso do deep learning € o uso
de grandes conjuntos de dados anotados, como o ImageNet, que contém milhdes de imagens
rotuladas e foi fundamental para os avancos em reconhecimento de imagem (DENG et al.,
2009).

Outro desafio importante é o fendmeno do overfitting, onde o modelo aprende muito
bem os dados de treinamento, mas ndo consegue generalizar para novos dados. Técnicas como
regularizagcdo, dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) e o uso de dados aumentados ajudam a
mitigar esse problema, melhorando a capacidade de generalizagao dos modelos.

2.1.2.4 Aplicacoes e Impacto

Deep learning revolucionou diversas dreas ao possibilitar avancos antes inatingiveis com
técnicas tradicionais de machine learning. Em visdo computacional, deep learning € a tecnolo-
gia por trds de sistemas de reconhecimento facial, diagndstico médico assistido por IA, e vei-
culos autdnomos (KRIZHEVSKY et al., 2017). No processamento de linguagem natural, deep
learning tem sido crucial no desenvolvimento de tradutores automaticos, chatbots e assistentes
virtuais, como os sistemas baseados em transformers (VASWANI, 2017).

O campo do deep learning continua a evoluir rapidamente, com novas técnicas e arquite-
turas sendo desenvolvidas continuamente. A pesquisa atual se concentra em tornar os modelos
mais interpretdveis, eficientes em termos de energia e capazes de aprender com menos dados. A
combinacdo de deep learning com outras tecnologias emergentes, como computagcdo quantica,
também € uma 4rea de intenso interesse e potencial.

2.2 Visao Computacional

A vis@o computacional tem se destacado como uma das dreas mais promissoras da inte-
ligéncia artificial (IA), desempenhando um papel crucial na automacao de tarefas que envolvem
a andlise de imagens e videos. Com a evolucdo de algoritmos de aprendizado de maquina, par-
ticularmente o aprendizado profundo (deep learning), a capacidade de maquinas em interpretar
e processar imagens tem se tornado cada vez mais precisa, atingindo niveis de desempenho
compardveis e, em alguns casos, superiores aos humanos em determinadas tarefas.

A visdo computacional possui diversas aplicacdes, sendo amplamente utilizada em trés
principais dreas:

* Classificagdo de imagens;
* Deteccao de Objetos;

* Segmentacdo de imagens.

2.2.1 Classificacao de Imagens

A classificacdo de imagens é uma das tarefas fundamentais no campo da visdo com-
putacional, uma area da inteligéncia artificial que busca permitir que maquinas "enxerguem'e
interpretem o mundo visual. A classificagdo de imagens € um processo que envolve a andlise
de uma imagem e a atribuicdo de uma ou mais categorias predefinidas a ela. Esse processo
¢ amplamente utilizado em aplicagdes como reconhecimento facial, diagndstico médico por
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imagens, veiculos autdnomos, monitoramento de seguranca e muito mais (SZELISKI, 2022).
O desafio principal € ensinar uma maquina a reconhecer padrdes visuais em imagens, como
formas, cores, texturas e objetos, e associd-los a categorias especificas.

Dentre as principais técnicas de classificagdo de imagens, destacam-se a Classificacao
Supervisionada e a Classificacido Nao Supervisionada. A principal diferenca entre elas estd
no uso de dados rotulados: enquanto a classificacdo supervisionada utiliza um conjunto de
dados com rétulos predefinidos, a classificacdo ndo supervisionada ndo depende de rétulos,
buscando padrdes e estruturas nos dados de forma autdbnoma. No caso da classificagio supervi-
sionada, o algoritmo aprende a partir dos exemplos fornecidos, ajustando suas respostas para se
adequar as informacdes rotuladas. No entanto, essa abordagem exige um esfor¢o prévio signifi-
cativo para rotular o conjunto de dados, o que pode ser uma desvantagem em comparacao com
métodos ndo supervisionados. E importante ressaltar que nio existe uma técnica universalmente
ideal para todos os problema e a escolha do método mais adequado depende das caracteristicas
especificas do problema e dos dados disponiveis (TUIA et al., 2011)

No processo de classificacdo de imagens, independentemente da técnica escolhida, uma
etapa crucial € a extragdo de caracteristicas. Essa etapa consiste em analisar cada pixel da
imagem e transformar as informacdes visuais em um formato que possa ser processado por
algoritmos de aprendizado de maquina. Para isso, sdo utilizadas técnicas como HOG (Histo-
gram of Oriented Gradients) e LBP (Local Binary Patterns), que convertem a imagem em
um vetor de caracteristicas, capturando aspectos como texturas, bordas e padrdes locais. Esse
vetor € entdo submetido a um modelo classificador, como por exemplo Support Vector Machine
(SVM) ou uma rede neural artificial, cujo objetivo € interpretar os dados de entrada, analisar as
caracteristicas extraidas e estimar a probabilidade de um conjunto de pixels pertencer a uma de-
terminada classe. Esses modelos sdo projetados para identificar padrdes complexos nos dados
e fornecer uma classificacao precisa com base nas informacdes disponiveis.

2.2.2 Deteccao de Objetos

A detec¢do de objetos envolve a localizagdo de um ou mais objetos em uma imagem,
o que inclui identificar sua posi¢do, suas dimensdes e demarcar sua drea de ocorréncia. Dife-
rentemente da classificagdo de imagens, que se concentra em prever a classe de uma imagem
como um todo, a detec¢do de objetos exige ndo apenas a identificacio da classe do objeto, mas
também a defini¢do precisa de sua localizacdo. Para isso, utiliza-se um retangulo delimita-
dor (conhecido como bounding box) ao redor do objeto detectado (WU et al., 2020; ZHENG;
WANG, 2017; GIRSHICK et al., 2014). Essa abordagem permite, por exemplo, contar quantos
objetos de uma determinada classe estdo presentes em uma imagem, ampliando as possibili-
dades de andlise e aplicagdo em cendrios como monitoramento, reconhecimento de padrdes e
automacdo de processos.

Atualmente, as técnicas de deteccao de objetos podem ser divididas em duas principais
vertentes: métodos de uma etapa e métodos de duas etapas.

Os algoritmos de uma etapa, como o YOLO (You Only Look Once) e o SSD (Single
Shot Detector), sdo projetados para priorizar a velocidade de inferéncia. Eles realizam a detec-
cdo de objetos em uma Unica passagem pela rede neural, o que os torna altamente eficientes e
adequados para aplicagdes que exigem processamento em tempo real, como sistemas de vigi-
lancia ou veiculos autdonomos.

Por outro lado, os algoritmos de duas etapas, como o R-CNN (Region-based Convo-
lutional Neural Networks) e o Cascade R-CNN, seguem uma abordagem mais detalhada. Na
primeira etapa, eles identificam e delimitam as regides de interesse na imagem. Em seguida, na
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segunda etapa, refinam e classificam essas regides. Essa abordagem prioriza a acuracidade na
deteccao, sendo mais precisa em cendrios que exigem alto nivel de detalhamento. No entanto,
devido as etapas adicionais e ao foco no refinamento, esses métodos tendem a ser mais lentos
em comparagdo com os de uma etapa (LIU et al., 2016)

2.2.3 Segmentacao de Imagens

No contexto da visdo computacional, a segmentacdo de imagens € uma drea dedicada a
extragcdo de caracteristicas de uma imagem por meio da subdivis@o de suas partes constituintes
ou objetos. Esse processo de dividir a imagem em subgrupos de caracteristicas tem como
principal objetivo aumentar a confiabilidade e a precisdo ao extrair informacdes relevantes de
um conjunto de pixels.

Existem diferentes tipos de segmentacdo, sendo os principais a segmentaciao por des-
continuidade e a segmentacao por similaridade, conforme destacado em (CHU et al., 2020)
e (WU et al., 2024). A segmentacdo por descontinuidade busca identificar pontos na imagem
que apresentem mudangas abruptas em suas caracteristicas, como bordas, linhas, contornos ou
pontos isolados. J4 a segmentacdo por similaridade tem como foco agrupar pixels com carac-
teristicas semelhantes, seguindo critérios pré-definidos. Dentre as técnicas mais comuns para
esse tipo de segmentagdo estdo a limiarizacao (thresholding), o crescimento de regides (Region
Growing) e a divisdo e conquista (Split and Merge), conforme descrito em (RONCERO, 2005;
PAVLIDIS; LIOW, 1990)

Além da divisdo por tipo de técnica, a segmentacdo de imagens também pode ser clas-
sificada em trés categorias principais:

* segmentacdo semantica;
* segmentacao por instancias;
* segmentacao pandptica.

As técnicas de segmentacao diferenciam-se por seus objetivos finais, embora todas clas-
sifiquem objetos em grupos. A segmentacdo semantica rotula pixels e agrupa-os por simi-
laridade, focando na identificagdo e separagdo de objetos com caracteristicas comuns. Ja a
segmentacao por instancias vai além, identificando individualmente cada objeto detectado.
Por fim, a segmentacdo pandptica combina ambas: classifica todos os pixels, agrupa-os por
classe e rotula cada elemento individualmente (HU et al., 2018; HWANG et al., 2025; LIAO et
al., 2025; SHIM; LEE, 2025; SILVA, 2025)

2.2.4 Processo Embedding

O processo de embedding consiste em transformar dados complexos como imagens,
palavras, sons ou categorias em vetores numéricos densos que representam, em um espaco
continuo, as caracteristicas semanticas mais relevantes desses dados. Essa transformacao é
fundamental porque os modelos de aprendizado profundo operam sobre valores numéricos;
portanto, o embedding converte dados de alta dimensionalidade e natureza simbdlica em uma
representacdo que as redes neurais possam processar e aprender padroes de forma eficiente
(BENGIO et al., 2013)

Em esséncia, um embedding é uma representacdo vetorial compacta que preserva rela-
coes de similaridade entre os elementos. Por exemplo, em modelos de linguagem, palavras com
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significados préximos como “café” e “xicara” possuem vetores proximos no espago de embed-
ding (MIKOLOV et al., 2013). Da mesma forma, em visdo computacional, imagens de folhas
com a mesma doenca produzem embedding similares, enquanto imagens de classes distintas
ocupam regides mais afastadas do espaco vetorial (LECUN et al., 2015).

O processo de embedding é aprendido automaticamente durante o treinamento das redes
neurais. Nas redes convolucionais (CNNs), as camadas convolucionais extraem gradualmente
caracteristicas visuais de baixo e alto nivel (bordas, texturas, formas e padrdes), e as camadas
finais, normalmente antes da camada de classificacao (fully connected ou softmax), produzem
um vetor de caracteristicas que representa a imagem de forma densa. Esse vetor, geralmente de
algumas centenas ou milhares de dimensoes, constitui o embedding da imagem (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015). Ele pode ser utilizado como descritor para tarefas de classificacdo, busca
por similaridade, agrupamento (clustering) ou deteccao de anomalias.

Na prética, gerar embedding envolve o uso de uma rede previamente treinada (por exem-
plo, DenseNet, ResNet ou EfficientNet), removendo sua camada de saida e capturando a penul-
tima camada, que contém as caracteristicas aprendidas pelo modelo. Essa abordagem é am-
plamente utilizada em aprendizado por transferéncia (transfer learning), permitindo aproveitar
representacdes otimizadas em grandes bases de dados, como o ImageNet, para resolver outros
problemas com menos dados (CUI et al., 2018).

Assim, o embedding atua como uma forma de compressao semantica dos dados, pre-
servando informacdes essenciais e reduzindo a dimensionalidade de modo significativo. Ele
¢, portanto, um elemento central no aprendizado de representacOes (representation learning),
servindo de base para a generalizac@o e a interpretacdo de padrdes em redes neurais profundas
(LECUN et al., 2015; BENGIO et al., 2013).

2.2.5 Trabalhos Relacionados

A visdo computacional tem sido aplicada com sucesso no setor agricola, especialmente
na identificacdo de doencas em plantas. As redes neurais convolucionais, combinadas com
técnicas de segmentacdo e detec¢do, permitem a andlise automatizada de grandes volumes de
imagens de plantagdes, facilitando o monitoramento da saude das culturas e a identificacdo pre-
coce de doencas (FERENTINOS, 2018), desta forma, os estudos recentes mostram que mode-
los baseados em CNN conseguem identificar doencas em plantas com alta precisdo, superando
métodos tradicionais de andlise visual (FERENTINOS, 2018). Esse avango € particularmente
relevante no contexto do cultivo de café, onde a deteccao precoce de doencas como a ferrugem
pode minimizar perdas e melhorar a eficiéncia do manejo agricola.

O estudo realizado por Tiirkoglu e Hanbay (2019) propds a mensuracdo do grau de
severidade utilizando um sistema de telefone mével que pode reconhecer e classificar instanta-
neamente o minador e a ferrugem das folhas do café . Eles empregaram a técnica de K-means,
a técnica de Otsu e uma técnica iterativa de limiarizacdo em dois espagos de cores (HSV e
YCbCr) para segmentar as dreas afetadas por doengas e pragas nas folhas de café das dreas
sauddveis. Para treinar o modelo, foram usadas maquinas de aprendizado extremo (ELM), re-
des neurais de retropropagacao (BPNN) e redes neurais artificiais - ANN (AlexNet, VGG16,
VGG19, GoogleNet, ResNet50, ResNet101, InceptionV3, Inception-ResNetV2), como . No
final, a ELM superou a ANN e a BPNN por uma pequena margem.

No estudo conduzido por Paulos e Woldeyohannis (2022) apresenta o uso de redes neu-
rais convolucionais (CNNs) para a deteccdo e classificacdo de doencas em folhas de café, in-
cluindo ferrugem, manchas marrons e murcha. Os autores utilizaram um conjunto de dados
contendo 1.120 imagens, e apds o uso de técnicas de aumento de dados, chegou a 3.360 ima-
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gens. Compararam treinamento a partir de pesos iniciais aleatérios com aprendizado por trans-
feréncia, utilizando as arquiteturas MobileNet e ResNet50. O modelo baseado em ResNet50
alcangou 99,89% de acuricia, superando os métodos alternativos. O estudo demonstra a via-
bilidade de aplicar aprendizado profundo para identificar doengas em folhas de café de forma
eficiente, enfatizando o potencial para otimizar a produtividade e qualidade no setor cafeeiro.

Ja estudo conduzido por Isik e Eskicioglu (2022) foi investigar a classificacdo de folhas
de café ndo sauddveis usando Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Utilizaram um conjunto
de dados do Kaggle (2025) com 542 amostras, empregando oito arquiteturas diferentes de CNN's
(como VGG-16 e ResNet50). Obtiveram acurdcias superiores a 95%, destacando o impacto do
pré-processamento no desempenho do modelo.

No trabalho de Novtahaning et al. (2022) encontramos um método ensemble com arqui-
teturas CNN pré-treinadas (VGG-16, EfficientNetBO e ResNet152) para classificar e detectar
com precisdo quatro classes entre doengas e pragas, nas folhas do cafeeiro (phoma, minador,
ferrugem e cercosporiose) em imagens. Utilizando uma estratégia de votagdo, alcangaram uma
precisdo de 97,3% e um F1-Score de 95,1%. No entanto, a abordagem apresentou alta comple-
xidade computacional devido ao grande nimero de parametros.

Aufar et al. (2023) utilizaram os conjuntos de dados JMuBEN e JMuBEN2, contendo
58.550 amostras, para treinar arquiteturas como ResNet50 e DenseNet169. Obtiveram uma
precisdao experimental de 100% em algumas arquiteturas, mas ndo demonstrou as medidas es-
tatisticas de dispersao.

Yamashita e Leite (2023) propuseram um sistema baseado em aprendizado profundo
para classificar doencas em folhas de café, visando a implementacao eficiente em dispositivos
de borda com recursos limitados. O estudo utilizou a arquitetura MobileNetV2 devido ao seu
bom equilibrio entre precisdo e leveza computacional, treinando o modelo com um conjunto
de dados composto por imagens de folhas saudaveis e com trés tipos principais de doengas:
ferrugem, phoma e cercosporiose. Apds o treinamento e avaliacdo, o modelo alcangou uma
acurdcia de 98,83%, demonstrando alta eficicia na classificacdo das doengas. Além disso, os
testes mostraram que o modelo é adequado para execu¢do em dispositivos embarcados, como o
NVIDIA Jetson Nano, com tempos de inferéncia satisfatérios, o que reforca seu potencial para
aplicacdo pratica em campo por produtores agricolas.

Abuhayi e Mossa (2023) propdem um método baseado em Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs) para classificacdo de doengas em plantas de café, utilizando a concatenacdo de ca-
racteristicas extraidas das arquiteturas Googl.eNet e RESNET. O processo envolveu trés etapas
principais: pré-processamento de imagens (aplicacdo de filtro Gaussiano e aumento de dados),
extragdo de caracteristicas (combinagdo de GoogleNet e RESNET) e classificacdo (usando
MLPs, algoritmos clédssicos de aprendizado de maquina e técnicas de ensemble). O modelo
alcancou uma precisao de teste de 99,08%, superando classificadores individuais e outros mé-
todos existentes na literatura. Além disso, técnicas como filtragem Gaussiana e segmentagao
personalizada demonstraram ser eficazes para reducdo de ruido e extracdo de regides de in-
teresse. O estudo também destacou a importancia do balanceamento entre complexidade do
modelo e tempo de treinamento, mostrando que o aumento excessivo de parametros pode levar
a overfitting. Os resultados indicam que a abordagem proposta é promissora para a detec¢ao
precoce de doengas em cafeeiros, com potencial aplicacdo pratica na agricultura.

O artigo de Albuquerque e Guedes (2024) apresenta tecnicas sobre uso de Visao Com-
putacional e Inteligéncia Artificial no diagnéstico automatizado de doengas em folhas de café.
Ele explora técnicas como segmentacao baseada no algoritmo JSEG e o uso de redes neurais
convolucionais (CNNs) para classificacdo de amostras. Estudos prévios abordados incluem
o uso de métodos ensemble, aprendizado por transferéncia e arquiteturas pré-treinadas, como
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VGG-16 e ResNet50, com acurécias superiores a 95%. O trabalho destaca a eficicia dessas
abordagens, apesar dos desafios relacionados a complexidade computacional e a generalizacdo
em condigdes reais.

Na revisdo bibliogrifica de Signo et al. (2024) apresentam sobre o uso de técnicas de
aprendizado profundo, especialmente redes neurais convolucionais (CNNs), na detec¢do de
doencas em plantas por meio de imagens de folhas. A revisdo explora diversas abordagens
e estudos anteriores que aplicam CNNs para identificar sintomas visuais de doencgas foliares,
destacando a eficicia dessas técnicas na agricultura de precisao. Além disso, o artigo demonstra
a implementacdo pratica de um modelo baseado em CNN, que foi treinado e testado com um
conjunto de dados contendo 38 classes de doencas. Como resultado, o modelo alcangou uma
acurdcia de 98,56% no treinamento e 94,10% na fase de teste, refor¢cando o potencial das CNN's
como ferramenta confidvel para o diagndstico automatizado de doencas em plantas.

O artigo de revisdo bibliografica de Leite et al. (2024) propde o modelo leve e eficiente
chamado GreenDiseaseNet para a classificacdo de doencgas em folhas, com foco em aplica¢des
em dispositivos com recursos computacionais limitados. Inspirado em arquiteturas como Mo-
bileNet e ShuffleNet, o modelo foi treinado com conjuntos de dados publicos (PlantVillage e
folhas de milho) e demonstrou desempenho excepcional, alcancando uma acuricia de 99,63%,
superando modelos mais complexos como ResNet50 e VGG-16 em precisdo, tempo de infe-
réncia e uso de memoria. A pesquisa destaca a viabilidade pratica do GreenDiseaseNet para
uso em campo, reforcando sua contribui¢c@o para a agricultura de precisdo e 0 monitoramento
automatizado de doencas em plantas.

A partir da andlise dos trabalhos relacionados, fica evidente que o uso de técnicas de
visdo computacional e aprendizado profundo tem avancado significativamente no diagndstico
de doencas em folhas de café. Esses estudos demonstram ndo apenas a eficicia das CNNs e
de modelos leves para aplicagdes em campo, mas também a relevancia de métodos capazes
de operar em dispositivos com recursos limitados, atendendo as demandas praticas do setor
cafeeiro. Com base nesse panorama tecnoldgico, torna-se fundamental compreender quais sdao
as principais doencgas e pragas que afetam o cafeeiro, uma vez que o conhecimento detalhado
desses problemas € essencial para orientar tanto o desenvolvimento de solu¢des computacionais
quanto a adog¢do de estratégias de manejo eficientes. A seguir, sdo apresentadas as principais
enfermidades que impactam a cultura do café e suas implica¢des para a produtividade.



29

Tabela 2.1 — Comparagdo das arquiteturas e resultados dos artigos relacionados

Artigo Arquitetura Utilizada | Resultado Acuracia
Tiirkoglu e Hanbay | CNNs (AlexNet, Melhor resultado com Res- | 97,86%
(2019) VGG16, VGG19, Net50 + SVM: desempe-
GoogleNet, ResNet50, | nho eficiente com aprendi-
ResNet101, zado por transferéncia.
InceptionV3,
SqueezeNet)
Isik e Eskicioglu | CNNs (VGG-16, Acurécia superior a 95% uti- | >95%
(2022) ResNet50, lizando CNNs pré-treinadas.
MobileNetV?2)
Novtahaning et al. | Ensemble (VGG-16, Acuracia de 97,3% e Fl- | 97,3%
(2022) EfficientNetBO, Score de 95,1%; custo com-
ResNet152) putacional elevado.
Aufar et al. (2023) CNNs (ResNet50, Precisdo experimental de até | 100%
DenseNet169) 100% em algumas arquitetu-
ras; sem estatisticas de dis-
persao.
Yamashita e Leite | MobileNetV2 Modelo leve para execucdo | 98,83%
(2023) em dispositivos embarcados;
adequado para uso em campo.
buhayi e Mossa | MobileNetV2 + Adam | Alta eficiéncia computacio- | 96,23%
(2023) Optimizer nal, bom desempenho com
trés classes de folhas de café
(saudével, cescospora, ferru-
gem).
buhayi e Mossa | MobileNetV2 + Adam | Alta eficiéncia computacio- | 96,23%
(2023) Optimizer nal, bom desempenho com
trés classes de folhas de café
(saudavel, cescospora, ferru-
gem).
Signo et al. (2024) CNN personalizada) Revisdo bibliografica com | 94,10%
implementagdo pratica; clas- | (teste),
sifica 38 tipos de doencas | 98,56%
foliares. (treino)
Leite et al. (2024) GreenDiseaseNet Revisdo bibliografica. Mo- | 99,63%

(modelo leve custom)

delo eficiente e compacto,
ideal para dispositivos mo-
veis; superou modelos pesa-
dos como ResNet50 e VGG-
16 em tempo e precisao.

Fonte: Autor (2025).
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2.3 Principais Pragas do Cafeeiro

Para se manter competitivo em um mercado cada vez mais exigente, o cafeicultor precisa
buscar conhecimento para aprimorar a producdo e a qualidade do café, de forma que os custos
permanegam compativeis com a atividade.

A adocido de préticas culturais € essencial e acessivel aos produtores, desde que sejam
apresentadas alternativas tecnoldgicas adaptadas as escalas e possibilidades de suas produgdes.

Entre essas préticas, o controle fitossanitdrio € uma das mais importantes e deve ser
aplicado com critério, por meio de estratégias que combinem o sucesso no combate a pragas e
doencas com o desenvolvimento sustentdvel da atividade cafeeira.

O cafeeiro € vulnerdvel a diversas doencas, tanto na fase de viveiro quanto no campo. A
ocorréncia dessas enfermidades € um dos fatores que impactam negativamente a produtividade
e a qualidade do café, além de elevar os custos de producio (REIS; CUNHA, 2010).

2.3.1 Ferrugem do Cafeeiro

A ferrugem, causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk. & Br., é considerada a do-
enga mais importante na cafeicultura devido aos grandes prejuizos que provoca. O fungo afeta
diversas cultivares de café, no entanto, ha diferencas de patogenicidade dentro do género Cof-
fea. A espécie Coffea canephora possui cultivares resistentes a ferrugem, enquanto a maioria
das cultivares comerciais da espécie C. arabica é suscetivel a doenca (REIS; CUNHA, 2010).

Os primeiros sinais da ferrugem sdo pequenas manchas circulares de cor amarelo-alaranjada,
com diametros que podem chegar a 0,5 cm ou mais, localizadas na face inferior das folhas. Nes-
sas manchas, forma-se uma massa pulverulenta de uredésporos. Em estdgios mais avancgados,
partes do tecido foliar s@o destruidas e se tornam necrosadas (REIS; CUNHA, 2010).

A doenga causa intensa queda das folhas do cafeeiro, resultando em uma reducao signi-
ficativa da produtividade no ano seguinte, o que compromete a qualidade final do café (REIS;
CUNHA, 2010).

A ocorréncia da ferrugem € influenciada por fatores relacionados ao hospedeiro (ca-
feeiro), ao patdgeno (fungo) e ao ambiente. Elementos como o nivel de folhagem, a carga
pendente (producdo) e a densidade de plantas por drea sdo determinantes, pois afetam o mi-
croclima da plantagao, influenciando a incidéncia e a severidade da doenga. Esses fatores sao
cruciais para a definicao das estratégias de controle da enfermidade (REIS; CUNHA, 2010). A
figura 2.2 ilustra um exemplo de folha de cafeeiro com sintoma de Ferrugem.
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Figura 2.2 — Folha de cafeeiros com sintoma de Ferrugem

Fonte: Do Autor

2.3.2 Cercosporiose

A cercosporiose € uma das doengas mais antigas que afetam os cafeeiros. No Brasil,
conhecida como "mancha-de-olho-pardo”, é causada pelo fungo Cercospora coffeicola Berk.
& Cooke, sendo uma das principais doengas que acometem o cafeeiro C. arabica L. na fase de
viveiro. As mudas afetadas pela cercosporiose sofrem com desfolha, desenvolvimento reduzido
e raquitismo, tornando-as inadequadas para o plantio (REIS; CUNHA, 2010).

Os sintomas caracteristicos da cercosporiose sdo manchas circulares de coloragdo que
varia do castanho-claro ao escuro, com o centro branco-acinzentado, geralmente cercadas por
um halo amarelado. A doencga esta presente em todas as regides cafeeiras do Brasil e causa
prejuizos tanto na fase de viveiro (mudas) quanto no campo, afetando plantas jovens e adultas
(REIS; CUNHA, 2010). A figura 2.3 ilustra um exemplo de folha de cafeeiro com sintoma de
Cercosporiose.
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Figura 2.3 — Folha de cafeeiros com sintoma de Cercosporiose

Fonte: Do Autor

2.3.3 Bicho-mineiro

O bicho-mineiro (Leucoptera coffeella), também conhecido como minador das folhas
do cafeeiro, é uma das principais pragas que afetam a cultura do café, especialmente em regides
de clima quente e com periodos prolongados de estresse hidrico. Essa praga causa danos sig-
nificativos a produtividade, uma vez que suas larvas se alimentam do tecido foliar, reduzindo a
capacidade fotossintética da planta e, consequentemente, a produgdo de graos (REIS; CUNHA,
2010).

O adulto do bicho-mineiro € um microlepiddptero cuja mariposa mede cerca de 6,5 mm
de envergadura, possui coloracdo branco-prateada e asas anteriores e posteriores franjadas. As
fémeas depositam seus ovos na superficie superior das folhas, e as pequenas lagartas, ao eclo-
direm, penetram diretamente no interior do tecido foliar, sem contato com o ambiente externo.
As larvas vivem dentro de galerias ou "minas"que elas mesmas cavam, alimentando-se do pa-
rénquima foliar. Ao completarem seu desenvolvimento, atingem aproximadamente 3,5 mm de
comprimento. Em seguida, abandonam as folhas pela parte superior das minas e, com o auxi-
lio de um fio de seda por elas produzido, descem até as folhas mais baixeiras da planta para
empupar em casulos, onde se transformam em pupas antes de emergirem como adultos (REIS;
CUNHA, 2010).

As lesdes causadas pelo bicho-mineiro nas folhas sao inconfundiveis: apresentam o cen-
tro mais escuro devido ao acumulo de excrementos das larvas, enquanto o contorno geralmente
assume um formato arredondado. A epiderme superior da folha, na regido afetada, solta-se
com facilidade quando pressionada. Essas lesdes sdo encontradas, em sua maioria, no ter¢o
superior da planta, pois essa drea é mais arejada e favorece o desenvolvimento da praga. Em
infestacOes severas, as folhas podem cair prematuramente, enfraquecendo a planta e reduzindo
sua capacidade produtiva (REIS; CUNHA, 2010).
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Além dos danos diretos, o bicho-mineiro também pode facilitar a entrada de patégenos,
como fungos e bactérias, que se aproveitam das lesdes para infectar o cafeeiro. O controle
dessa praga envolve monitoramento constante, manejo integrado com uso de inseticidas sele-
tivos, conservacdo de inimigos naturais (como vespas parasitoides) e prdticas culturais, como
adubacao equilibrada e irrigacdo adequada, que reduzem o estresse das plantas e as tornam me-
nos suscetiveis ao ataque (REIS; CUNHA, 2010). A figura 2.4 ilustra um exemplo de folha de
cafeeiro com minas do bicho-mineiro.

Figura 2.4 — Folha de cafeeiros com Bicho Mineiro

Fonte: Do Autor

A figura 2.5 representa a complexidade que se pode ter em uma unica imagems, con-
tendo todos os objetos a ser classificados em uma unica folha.



Figura 2.5 — Folha de cafeeiros com todos os sintomas

Fonte: Do Autor
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Banco de Dados

3.1.1 Descricao da Coleta de Fotos em Campo

Em um primeiro momento, foram coletadas folhas com doencas e pragas relacionados
ao trabalho nos campos de estudos da EPAMIG, nos municipios de Patrocinio, Sdo Sebastido
do Paraiso, Machado, Trés Pontas e Lavras.

As fotos foram coletadas através de aparelhos smartphone modelo Xiaomi Redmi Note
8 e Xiaomi Redmi Note 13c, ambos capturaram fotos distintas entre si, ndo havendo repeti¢ao
de nenhuma folha.

Figura 3.1 — Trajetoria Percorrida e Local de Coleta

© Patos de Minas

Campo Experimental »Carmo do
de Patrocinio (CEPC... ~_ .. Paranaiba

Betim®

o Divinopolis

o-Joaquim-® Franca

o Ribeirdo Preto

4 Cravinhos

0. OFOS 0

Fonte: Adaptado (GOOGLE, 2024)

Os aparelho possuem cameras fotograficas acopladas, respectivamente de 48 MP, 8 MP
e 2 MP. Foi utilizado o recurso Modo Retrato, do qual cria um efeito bokeh (desfoque) para
destacar a folha do cafeeiro.

Foram coletadas, em campo, imagens de folhas que apresentavam sintomas de ferrugem,
cercosporiose e bicho-mineiro, registradas tanto sob ilumina¢do natural quanto em ambientes
internos com luz artificial.

Uma folha de café apds ser retirada da planta, tendem a perder suas caracteristicas na-
turais em questdo de dias, dependendo das condi¢cdes em que € armazenada. Se mantida em
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condicdes de alta umidade e temperaturas baixas, a folha pode manter boa parte de sua inte-
gridade visual e colorag@o por até uma semana, mas ainda assim comecard a secar e mudar de
aparéncia (TAIZ et al., 2017).

Em condig¢des normais de temperatura ambiente e sem o controle de umidade, uma folha
de café comeca a mostrar sinais de desidratacdo e mudanca de colorag@o dentro de 1 a 3 dias.
A perda de dgua provoca a secagem e o surgimento de manchas amarronzadas, o que dificulta a
identificag@o de caracteristicas visuais como padrdes de les@o ou coloragdo para andlise (TAIZ
et al., 2017).

Como as condi¢Oes descritas anteriormente sdo invidveis, a captura das imagens foram
feitas no mesmo dia.

Por padrao, as resolugdes das fotos sdao de 3000 x 4000 pixels, totalizando 12 megapixels
(MP), sendo em media 4 megabytes (MB) de tamanho.

Nao houve padronizacdo quanto a luminosidade e enquadramento das fotos, tanto em
campo aberto quanto as folhas recolhidas para serem capturadas por foto posteriormente em am-
biente fechado, pois pretendia-se realizar o treinamento do sistema com as condi¢des normais
no campo através de um smartphone para esta aplicagdo em campo.

3.1.2 Montagem do banco de dados

Inicialmente, foi constituido um banco de dados de imagens de doencas e pragas do
cafeeiro a partir de duas fontes principais:

* (1) imagens coletadas do site Roboflow (DWYER; AL., 2025), utilizadas para o treina-
mento inicial dos modelos.

* (ii) imagens obtidas em campo, capturadas diretamente em plantacdes de café sob dife-
rentes condicdes de illuminagao e estdgio de desenvolvimento foliar.

Todos os bancos de dados utilizados neste estudo passaram por processos de data aug-
mentation, técnica essencial para aumentar a variabilidade das amostras e melhorar a capaci-
dade de generalizacao do modelo. Essa estratégia foi aplicada de forma sistematica para simular
diferentes condicdes de captura das imagens e ampliar o conjunto de dados disponivel para o
treinamento. Além disso, em diversas imagens, € possivel observar mais de uma classe presente
na mesma fotografia, o que torna o processo de classificagcdo mais desafiador, exigindo que o
modelo aprenda a identificar multiplos padrdes simultaneamente e classifique de forma correta
a mesma imagem.

Para garantir a robustez e a generalizacdo dos modelos propostos, o conjunto total de
imagens foi organizado em trés grupos (A, B, C).

3.1.3 Banco de dados de treinamento (A):

O banco de dados de treinamento € formado majoritariamente pelas imagens provenien-
tes do Roboflow, utilizadas no ajuste inicial dos parametros dos modelos. Contém ao total 6438
imagens. As imagens, foram divididas em duas pastas, denominadas TRAIN e VALID.

A pasta denominado TRAIN, foi formado por trés classes, sendo cercospora (folhas com
cercosporiose), leaf-miner (Folhas com bicho-mineiro) e leaf-rust (folhas com ferrugem). Do
mesmo modo, o banco de dados denominado VALID ¢é formado por trés classes, sendo cercos-
pora (folhas com cercosporiose), leaf-miner (Folhas com bicho-mineiro) e leaf-rust (folhas com
ferrugem). A quantidade de cada imagens por cada classe e por cada pasta se d4 por:

Pasta TRAIN:
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Folhas com cercosporiose: 1768 imagens;

Folhas com bicho mineiro: 1647 imagens;

Folhas com ferrugem: 1744 imagens.

Pasta VALID:

Folhas com cercosporiose: 419 imagens;

Folhas com bicho mineiro: 420 imagens;

Folhas com ferrugem: 440 imagens.

A figura 3.2 mostra como foi distribuido o nimero de fotos para treinamento e validacao
nas modelagens.

Figura 3.2 — Distribui¢ao de imagens por Classe e pasta TRAIN e VALID do banco de dados
A.
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Fonte: do Autor

3.1.4 Banco de dados para validacao cruzada K-Fold (B)

Composto por uma jung¢io de amostras provenientes tanto do Roboflow quanto da coleta
de imagens em campo, esse conjunto foi utilizado para analisar a estabilidade, a robustez e a
consisténcia dos modelos sob diferentes particionamentos dos dados. Para esse fim, empregou-
se um procedimento de validacdo cruzada K-Fold estratificada, garantindo que a propor¢ado das
classes fosse preservada em cada divisao e que o desempenho avaliado refletisse de forma mais
fidedigna o comportamento do modelo diante de distribui¢des reais. No total, o conjunto é
constituido por 8798 imagens.

Para a composi¢do deste banco de dados para a validacdo cruzada k-fold, foram cole-
tados 6438 da pasta de treinamento e incluidas 2360 novas fotos,sendo a quantidade de cada
imagens por cada classe dada por:

* Folhas com cercosporiose: 2975 imagens;
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* Folhas com bicho mineiro: 3373 imagens;
* Folhas com ferrugem: 2450 imagens.

A figura 3.3 mostra como foi distribuido o numero de imagens de validacdo cruzada
K-Fold do banco de dados B.

Figura 3.3 — Distribui¢ao de imagens do banco de dados B
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3.1.5 Banco de dados de Validacao (C)

Constituido exclusivamente por imagens coletadas em campo, utilizadas para testar o
desempenho real dos modelos em condi¢des ndo vistas durante o treinamento. Contém ao total
6588 imagens.

Essa abordagem possibilitou uma avaliacdo mais abrangente da capacidade de generali-
zacdo do modelo, considerando tanto dados padronizados quanto imagens reais de campo, com
maior variabilidade de fatores ambientais e visuais.

Para a composicao deste banco de dados de validacdo , foram coletados 6588, sendo a
quantidade de cada imagens por cada classe dada por:

 Folhas com cercosporiose: 1875 imagens;
* Folhas com bicho mineiro: 1992 imagens;

* Folhas com ferrugem: 1618 imagens.

A figura 3.4 mostra como foi distribuido o numero de fotos de validagdo do banco de
dadoos C.
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Figura 3.4 — Distribui¢ao de imagens do banco de dados C.
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Outro aspecto importante considerado foi o equilibrio no niimero de amostras por classe,
garantindo que nenhuma categoria fosse sub-representada e evitando vieses que pudessem com-
prometer a capacidade da rede neural de aprender e distinguir adequadamente cada tipo de do-
enca e praga. Por fim, o conjunto de dados ndo passou por padronizacdao nas condi¢des de
captura das fotos, apresentando variagdes significativas de incidéncia de luz, fundo da imagem,
brilho e contraste. Essa auséncia de uniformidade reflete a diversidade de situagdes encontra-
das em ambientes reais, contribuindo para o desenvolvimento de um modelo mais robusto e
adaptdvel.

A seguir nas figuras 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 s@o dados os exemplos de variabilidade
nas imagens contidas em todos os bancos de dados (A, B e C).
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Figura 3.5 — Exemplo de imagem da folha em campo com tratamento de cor e contraste.

Figura 3.6 — Exemplo de imagem da folha destacada da planta e com fundo padronizado

Fonte: (DWYER; AL., 2025)



Figura 3.7 — Exemplo de imagem da folha coletada do viveiro.

Fonte: do Autor
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Figura 3.8 — Exemplo de imagem coletada em campo com fundo padronizado

Fonte: (DWYER; AL., 2025)

Figura 3.9 — Exemplo de imagem da folha destacada da planta sem fundo padronizado.

Fonte: do Autor
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Figura 3.10 — Exemplo de imagem da folha em campo sem tratamento de cor, contraste e som-
bra

Fonte: do Autor

3.2 Modelo de Classificacao

No decorrer deste estudo, foram empregados quatro redes convolucionais (DenseNet,
ResNet e EfficientNet) e duas técnicas de redu¢do de dimensionalidade (PCA e MiniRocket)
para realizar a classificacdo das doencas e praga nas imagens analisadas. A metodologia foi es-
truturada em quatro etapas principais, cada uma desempenhando um papel especifico na cons-
trucdo de um sistema eficiente, escaldvel e de baixo custo computacional.
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3.2.1 Treinamento inicial utilizando DenseNet e ResNet.

O processo se inicia com o treinamento supervisionado das arquiteturas DenseNet e
ResNet, selecionadas para o modelos de referéncia e permitindo estabelecer um desempenho-
base para o problema. Ambas as arquiteturas sdo amplamente reconhecidas por sua eficiéncia
na extracao hierdrquica de caracteristicas visuais, o que contribui para a identificacdo precisa
dos padrdes associados as doengas foliares.

3.2.2 Transfer learning para a EfficientNet como estratégia de reducio de custo computa-
cional.

Com base na etapa anterior, empregou-se transfer learning para adaptar a EfficientNet
ao dominio do conjunto de dados utilizado, pois apresenta melhor relacao entre desempenho
e custo computacional, devido ao seu escalonamento composto que equilibra profundidade,
largura e resolucdo. Assim, ao inicializar a EfficientNet com pesos derivados do treinamento
prévio, o sistema se beneficia de uma rede mais leve e eficiente, mantendo elevada capacidade
discriminativa. Essa abordagem reduz significativamente o tempo de treinamento e o uso de
recursos computacionais, sem comprometer a qualidade das representacdes geradas.

3.2.3 Uso de PCA e MiniRocket como etapas de pré-processamento e extracao de caracte-
risticas para reduzir o custo computacional.

Ap6s o refinamento das redes convolucionais, aplicaram-se duas técnicas de extracao
e compactacdo de caracteristicas: o PCA (Principal Component Analysis) e o MiniRocket. O
PCA foi utilizado para gerar representagdes lineares reduzidas, preservando a variancia essen-
cial das imagens e minimizando redundancias nos dados. O MiniRocket, por sua vez, permitiu
extrair caracteristicas discriminativas de maneira extremamente rapida e eficiente, ao utilizar
convolucdes deterministicas e estatisticas simples, como a Proportion of Positive Values (PPV).
Ambas as técnicas atuam como formas de pré-processamento voltadas a diminuicdo da dimen-
sionalidade e do custo computacional, preparando as representacdes visuais para classificadores
subsequentes.

3.2.4 Emprego de modelos de Deep Learning sobre as features extraidas para avaliar o
ganho de resolucao computacional sem perda de desempenho.

As caracteristicas geradas pelo PCA e pelo MiniRocket foram entdo utilizadas como
entrada para modelos de deep learning e classificadores avangados, com o objetivo de verificar
se representacdes mais compactas permitiriam manter — ou até melhorar — a qualidade das
classificacdes. Essa etapa teve como finalidade confirmar se a redu¢do computacional obtida
nas etapas anteriores nao comprometeu a capacidade preditiva do sistema.

Em conjunto, essas quatro etapas resultaram em um sistema robusto, eficiente e escala-
vel, capaz de classificar as doencas cercosporiose, ferrugem e a praga bicho-mineiro em folhas
do cafeeiro com alta precisdo e baixo custo computacional. A figura 3.11 mostra o diagrama de
todo o processo descrito no capitulo 3.2.
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Figura 3.11 — Diagrama de treinamento do sistema
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3.2.5 Arquiteturas de Rede Neural Convolucional
3.2.5.1 Residual Network de 50 camadas

A ResNet50 (Residual Network de 50 camadas) é uma arquitetura de rede neural convo-
lucional proposta por He et al. (2016), que revolucionou o aprendizado profundo ao introduzir
o conceito de conexdes residuais (skip connections). Esse conceito foi criado para resolver um
problema comum em redes muito profundas, chamado de o desvanecimento do gradiente (va-
nishing gradient), que dificultava o treinamento a medida que o niimero de camadas aumentava.

A ideia central da ResNet € permitir que algumas camadas aprendam funcdes residuais,
ou seja, em vez de aprender diretamente a saida desejada H(x), elas aprendem a diferenca
F(x) = H(x) —x. Dessa forma, a saida de um bloco é expressa como y = F'(x) +x, onde o termo
x € a entrada original somada novamente a saida do conjunto de camadas. Essa adicdo direta
da entrada a saida cria um caminho alternativo para o fluxo do gradiente durante o treinamento,
facilitando o aprendizado e permitindo o uso de redes com dezenas ou até centenas de camadas
sem perda significativa de desempenho.
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A arquitetura ResNet50 é composta por 50 camadas profundas, incluindo convolugdes,
camadas de normalizacdo em lote (Batch Normalization) e fun¢des de ativacdo ReLU. Sua
estrutura € organizada em blocos residuais, sendo dois tipos principais: os blocos simples (basic
blocks) e os blocos de gargalo (bottleneck blocks). A versao de 50 camadas utiliza os blocos de
gargalo, que tém trés camadas convolucionais:

* uma convolucdo 1x1 para reduzir a dimensionalidade,
* uma convolu¢ao 3x3 para processar as caracteristicas,
* e outra convolucdo 1x1 para restaurar a dimensionalidade original.

Essa configuracdo reduz o custo computacional e mantém a profundidade e a expressi-
vidade da rede.

A ResNet50 comega com uma camada convolucional inicial (7x7), seguida por uma
camada de max pooling para redugdo da resolucdo espacial. Depois disso, hd quatro estagios
principais de blocos residuais, geralmente com 3, 4, 6 e 3 blocos, respectivamente, onde extraem
e refinam as caracteristicas da imagem em diferentes niveis de abstracdo. Por fim, a rede ter-
mina com uma camada de pooling global e uma camada totalmente conectada (fully connected)
responsdvel pela classificagdo final.

Gragas as conexOes residuais e a eficiéncia do design em blocos de gargalo, a Res-
Net50 € capaz de alcancar grande profundidade com excelente desempenho e estabilidade de
treinamento, sendo uma das arquiteturas mais utilizadas em visdo computacional. Ela é ampla-
mente empregada em tarefas de classificacdo de imagens, extracdo de caracteristicas, deteccao
de objetos e transferéncia de aprendizado, servindo como base para diversas outras arquiteturas
modernas.

3.2.5.2 Densely Connected Convolutional Network

A DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) € uma arquitetura de rede
neural convolucional proposta por Huang et al. (2017), que se destaca por estabelecer conexdes
diretas entre todas as camadas de uma mesma parte da rede. Em vez de cada camada receber
como entrada apenas a saida da camada anterior, como ocorre em redes tradicionais, cada ca-
mada em uma DenseNet recebe como entrada os mapas de caracteristicas (feature maps) de
todas as camadas anteriores dentro do mesmo bloco denso (dense block). Essa estratégia cria
conexdes densas entre as camadas, promovendo um forte reaproveitamento de informacdes e
gradientes, o que melhora a eficiéncia e a capacidade de aprendizado da rede.

Na pratica, isso significa que, se houver L camadas em um bloco, havera @ cone-
x0es diretas entre elas. Cada camada produz um nimero fixo de novos mapas de caracteristicas,
chamado de taxa de crescimento (growth rate), e esses novos mapas sao concatenados com to-
dos os anteriores para formar a entrada da pr6xima camada. Esse mecanismo reduz o problema
de desvanecimento do gradiente (vanishing gradient), pois o fluxo de informacdo e gradiente é
facilitado entre camadas distantes.

A arquitetura da DenseNet é organizada em blocos densos intercalados por camadas
de transicao (transition layers). Dentro de um bloco denso, ocorre a concatenagdo das saidas,
enquanto as camadas de transicdo, compostas geralmente por uma convolucdo 1x1 seguida de
pooling 2x2, tém a funcao de reduzir a dimensionalidade e controlar a complexidade computa-
cional da rede. Essa combinacdo de conexdes densas e compressao gradual dos dados torna a
DenseNet uma rede profunda, porém eficiente, utilizando menos parametros do que arquiteturas
tradicionais de profundidade equivalente, como ResNet.
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Além disso, a DenseNet apresenta uma excelente eficiéncia de uso de parametros, pois
evita a redundancia na extracdo de caracteristicas 4 camadas posteriores. Essa caracteristica
também favorece a generalizacdo e reduz a necessidade de grandes quantidades de dados para
treinamento.

De forma geral, a DenseNet € uma arquitetura que alia profundidade, eficiéncia e es-
tabilidade de treinamento, sendo amplamente utilizada em tarefas de classificacdo de imagens,
segmentacdo, e extracao de caracteristicas (embeddings) em aplicacdes de visdo computacional.

3.2.5.3 EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks

A EfficientNet é uma arquitetura de rede neural convolucional proposta por Tan e Le
(2019), desenvolvida com o objetivo de alcangar alto desempenho com eficiéncia computaci-
onal, ou seja, obter grande precisdo com menor nimero de pardmetros e operagdes. Ela se
destaca por introduzir uma forma sistematica e balanceada de escalonamento da rede ao invés
de simplesmente aumentar arbitrariamente a profundidade, a largura ou a resolucao das imagens
de entrada, a EfficientNet aplica um método composto de escalonamento (compound scaling),
que ajusta essas trés dimensdes de maneira conjunta e otimizada.

O ponto de partida da arquitetura € o modelo EfficientNet-B0, obtido por meio de um
processo automatizado de busca de arquitetura neural (Neural Architecture Search — NAS) utili-
zando a técnica MnasNet, desenvolvida pelo Google Al. A partir desse modelo base, sdo geradas
as versoes EfficientNet-B1 a B7, cada uma maior e mais precisa que a anterior, conforme o fator
de escala aplicado. O método de compound scaling utiliza um conjunto de coeficientes ¢, a, 3
e Y, que controlam respectivamente o aumento da profundidade, largura e resolugdo, de forma
que o custo computacional total (medido em FLOPs) cres¢a de maneira equilibrada. Em outras
palavras, ao dobrar o nimero de recursos disponiveis, a rede é escalada de modo a aproveitar
esse poder adicional de maneira otimizada, evitando desperdicio de processamento.

A arquitetura interna da EfficientNet é baseada em blocos convolucionais chamados
MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution), originalmente introduzidos no Mobile-
NetV2. Esses blocos combinam convolugdes 1x1 e 3x3, camadas de normaliza¢do, fungdes de
ativacdo Swish (ou SiLU) e conexdes residuais, o que permite alta eficiéncia e reutilizacdo de
caracteristicas. Além disso, a EfficientNet utiliza a técnica Squeeze-and-Excitation (SE), que
recalibra dinamicamente a importancia dos canais de cada mapa de caracteristicas, permitindo
que a rede aprenda quais informacdes sdo mais relevantes.

Uma caracteristica marcante da EfficientNet € sua eficiéncia em termos de niimero de
parametros e FLOPs: comparada a arquiteturas tradicionais como ResNet ou Inception, ela
alcanca maior acurdcia com um nimero significativamente menor de operacdes. Por exemplo,
a EfficientNet-B7, uma das versdes maiores, supera a ResNet-152 em precisdo no ImageNet,
utilizando cerca de 8 vezes menos parametros e 10 vezes menos computacgao.

A EfficientNet representa um avango importante no design de redes convolucionais,
pois combina otimiza¢do automaética de arquitetura, blocos convolucionais eficientes e escalo-
namento composto balanceado, resultando em uma familia de modelos altamente precisos e
econdmicos em termos de recursos. Essa eficiéncia faz com que a EfficientNet seja ampla-
mente utilizada em aplicacdes de classificacdo de imagens, detec¢iao de objetos e aprendizado
por transferéncia, especialmente em contextos onde o desempenho computacional € critico.
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3.2.6 Reducao de Dimensionalidade
3.2.6.1 Analise de Componentes Principais

A PCA (Principal Component Analysis) € uma das técnicas estatisticas mais utilizadas
para reducdo de dimensionalidade e extracdo de caracteristicas em conjuntos de dados multiva-
riados. Proposta originalmente por Pearson (1901) e posteriormente generalizada por Hotelling
(1933), a PCA tem como objetivo transformar um conjunto de varidveis possivelmente corre-
lacionadas em um novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas, chamadas de componentes
principais (PEARSON, 1901; HOTELLING, 1933)

Esses componentes principais sdo combinagdes lineares das varidveis originais e sao or-
denados de modo que o primeiro componente retém a maior quantidade possivel de variancia
dos dados, o segundo retém a maior varidncia remanescente, e assim por diante. O processo
¢ baseado na decomposicao espectral da matriz de covariancia ou, de forma equivalente, na
decomposicao em valores singulares (SVD — Singular Value Decomposition), 0 que permite
identificar as dire¢cdes no espago de atributos onde os dados apresentam maior dispersao (JOL-
LIFFE; CADIMA, 2016).

A principal vantagem do PCA ¢é sua capacidade de reduzir a dimensionalidade dos dados
sem perder informagdes relevantes. Isso é especialmente importante em cendrios com grandes
volumes de varidveis (alta dimensionalidade), nos quais o ruido ou a redundancia podem pre-
judicar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina. Ao projetar os dados em um
espaco de menor dimensdo, preservando a variancia mais significativa, a PCA melhora tanto a
eficiéncia computacional quanto a capacidade de generalizagao dos modelos.

Em aplicagdes préticas de visdo computacional e aprendizado profundo, a PCA € fre-
quentemente usada apds a extracdo de caracteristicas por redes neurais, servindo para reduzir
o tamanho dos vetores de embedding e facilitar o uso de classificadores tradicionais, como o
Support Vector Machine (SVM) ou o XGBoost (ABDI; WILLIAMS, 2010). Além disso, ela
¢ amplamente utilizada para visualiza¢do de dados em espacos bidimensionais ou tridimensio-
nais, permitindo interpretar melhor as relacdes entre amostras em espagos originalmente de alta
dimensao.

Do ponto de vista matemdtico, o PCA busca os autovetores da matriz de covariancia dos
dados. Cada autovetor corresponde a um eixo de mdxima variancia, e os autovalores associ-
ados indicam a quantidade de variancia explicada por cada componente. Assim, o nimero de
componentes principais escolhidos depende da propor¢do de variancia acumulada que se deseja
preservar (frequentemente, 90% ou 95% da variancia total) (JOLLIFFE; CADIMA, 2016).

Em sintese, a PCA € uma técnica fundamental no campo da andlise de dados e apren-
dizado de maquina, permitindo compressao, visualiza¢do e pré-processamento eficiente, e ser-
vindo de base para diversas abordagens modernas de representacdo e reducio de dimensionali-
dade.

3.2.6.2 Random Convolutional Kernel Transform e MiniRocket

O Random Convolutional Kernel Transform (ROCKET) € uma técnica recente desen-
volvida para classificagdo de séries temporais que combina a simplicidade de modelos lineares
com o poder expressivo de transformagdes convolucionais. Proposta por Dempster et al. (2020),
a abordagem aplica um grande numero de kernels convolucionais gerados aleatoriamente sobre
as séries temporais originais, extraindo estatisticas simples, como o propor¢ao de valores posi-
tivos (PPV) e o mdximo resultante de cada convolugdo. Essas estatisticas formam um vetor de
caracteristicas de alta dimensionalidade, que € entdo utilizado como entrada para um classifica-
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dor linear, geralmente uma regressao ridge. A principal vantagem do ROCKET € sua eficiéncia
computacional e excelente desempenho preditivo, compardvel a métodos muito mais comple-
xos, como redes neurais profundas ou ensembles de drvores, mas com custo de treinamento
significativamente menor (DEMPSTER et al., 2020).

Apesar de seu sucesso, 0 ROCKET original apresenta alto custo de tempo e memoria de-
vido ao grande nimero de kernels necessarios para atingir bom desempenho (geralmente 10.000
ou mais). Para resolver essa limitacdo, Dempster et al. (2021) propuseram o MiniRocket, uma
versdo otimizada e deterministica do método. O MiniRocket reduz drasticamente o custo com-
putacional ao fixar um conjunto pequeno e padronizado de kernels convolucionais e ao eliminar
a aleatoriedade na geragcdo dos parametros. Em vez de depender de milhares de combinagdes
aleatorias, o MiniRocket utiliza um nimero reduzido de dilatagdes e pesos convolucionais cui-
dadosamente definidos para capturar padrdes temporais relevantes. Essa abordagem mantém a
acuracia do ROCKET original, mas com velocidade até 75 vezes superior € menor variabilidade
entre execugoes (DEMPSTER et al., 2021).

Do ponto de vista metodoldgico, o0 MiniRocket introduz uma forma extremamente efici-
ente de pré-processamento e extragdo de caracteristicas para séries temporais. O método aplica
convolugdes 1D com kernels fixos de valores bindrios (tipicamente no intervalo [—1,+1]) com-
binados a diferentes dilatacdes, permitindo captar padrdes em multiplas escalas temporais sem a
necessidade de normalizacdo explicita ou parametriza¢do adicional. Em seguida, cada mapa de
ativacao gerado pelas convolugdes € resumido por meio da of Positive Values (PPV), métrica que
quantifica a fracdo de ativacdes maiores que zero. Esses valores funcionam como descritores
estatisticos altamente discriminativos, formando vetores de caracteristicas compactos, estaveis
e adequados para modelos lineares. A PPV, além de computacionalmente simples, € robusta a
variacoes de escala e amplitude, o que contribui para a generalizacao do método (DEMPSTER
et al., 2021; RUIZ et al., 2021).

No contexto deste trabalho, o MiniRocket ndo € aplicado diretamente sobre séries tem-
porais cldssicas, mas sim sobre vetores de embeddings extraidos por uma rede convolucio-
nal profunda. Esses embeddings, que representam semanticamente cada imagem, sdo reinter-
pretados como séries unidimensionais artificiais, permitindo que o MiniRocket atue como um
transformador de caracteristicas sobre representacdes latentes. Dessa forma, o método explora
padrdes estruturais ao longo da dimensao do embedding, funcionando como um mecanismo
eficiente de projecdo ndo linear antes da classificagdo.

3.3 Parametros de Avaliaciao do Desempenho

3.3.1 True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) e False Negative (FN)

Os parametros de desempenho True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive
(FP) e False Negative (FN) sdo métricas essenciais para avaliar a eficicia de um modelo em
tarefas de classificacdo e deteccdo de objetos. Esses parametros ajudam a entender como o
modelo estd se comportando em termos de acertos e erros, fornecendo uma base sélida para o
calculo de métricas mais complexas, como precisdo, recall e Fl-score. A seguir, detalham-se
esses parametros:

* True Positive (TP) - Verdadeiro Positivo: Representa os casos em que o modelo iden-
tificou corretamente a area de infeccao de ferrugem do cafeeiro. Ou seja, € o nimero
de instancias positivas que foram corretamente previstas pelo modelo. Um resultado €
considerado TP quando a intersegdo sobre unido (IoU) entre a predi¢do e a anotagdo real
¢ superior a um limiar pré definido, indicando uma detecgao correta.
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False Positive (FP) - Falso Positivo: Ocorre quando o modelo detecta incorretamente
uma drea de infeccao da ferrugem do cafeeiro, na realidade, ndo existe nenhuma doencga
ou é um outro patégeno . Isso significa que o modelo fez uma detec¢do equivocada,
identificando algo que ndo é uma infec¢do de ferrugem do cafeeiro como se assim o
fosse. Um resultado € classificado como FP quando a IoU ¢€ inferior ao limiar definido,
indicando uma detec¢do incorreta.

True Negative (TN) - Verdadeiro Negativo: Refere-se aos casos em que o modelo cor-
retamente ndo detecta uma a drea de infecc@o de ferrugem do cafeeiro, e de fato, ndo ha
nenhuma ferrugem do cafeeiro na drea em questdo. Isso demonstra que o modelo acertou
ao nao detectar uma ferrugem do cafeeiro onde ela nao estd presente. No entanto, esse
parametro geralmente ndo se aplica diretamente em tarefas de detec¢ao de objetos, pois o
foco estd em identificar a presenca do objeto, e ndo na auséncia.

False Negative (FN) - Falso Negativo: Ocorre quando o modelo falha em detectar uma
ferrugem do cafeeiro que esta presente na imagem. Isso significa que o modelo cometeu
um erro ao nao identificar uma drea de ferrugem do cafeeiro que realmente existe no local.
Nenhuma predicdo é gerada para essa marcagdo, o que indica uma falha na detecc¢do.

Esses parametros sao fundamentais para calcular métricas como precisio, recall, espe-

cificidade e F1-score, que oferecem uma visao abrangente do desempenho do modelo na tarefa
especifica de segmentacao de drea da ferrugem do cafeeiro. Essas métricas permitem avaliar o
equilibrio entre a capacidade do modelo de identificar corretamente as palmeiras e a minimiza-
cdo de erros, garantindo que ele seja eficaz na aplicacdo pratica.

3.3.2 Acuracia

A métrica accuracy representa a propor¢ao total de previsoes corretas feitas pelo modelo

em relacdo a todas as previsodes realizadas. Em outras palavras, ela indica o quanto o modelo
acertou no conjunto completo de amostras, considerando tanto as classificagcdes positivas quanto
as negativas.

Trata-se de uma métrica global, que mede o desempenho geral do classificador, avali-

ando quantas instancias foram rotuladas corretamente independentemente da classe.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Onde:

TP (True Positives): Casos corretamente classificados como positivos
TN (True Negatives): Casos corretamente classificados como negativos.
FP (False Positives): Casos incorretamente classificados como positivos.

FP (False Positives):: Casos incorretamente classificados como negativos.

A acurdcia € especialmente util quando o conjunto de dados possui classes balanceadas,

pois reflete diretamente o percentual de acertos do modelo. Entretanto, em cendrios com forte
desbalanceamento entre classes, sua interpretacdo pode se tornar limitada, j4 que um modelo
pode apresentar alta acurdcia mesmo ignorando completamente uma classe minoritdria.
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3.3.3 Precision

O parametro precision é uma métrica que avalia a propor¢ao de instancias positivas iden-
tificadas corretamente em relacdo ao total de instancias positivas previstas pelo modelo. Isso
significa que a precisdo mede a qualidade das previsdes positivas do modelo, indicando a pro-
porc¢ao de casos positivos que sdo verdadeiramente positivos entre todas as previsdes positivas

.. TP
Precision = ———— 3.1
TP+FP

Onde:

* TP (True Positives): Casos que foram corretamente classificados como positivos.

* FP (False Positives): Casos que foram incorretamente classificados como positivos.

3.3.4 Recal

A equacdo do Recall (ou Sensibilidade) € utilizada para medir a capacidade de um mo-
delo de detectar todos os casos positivos. Ela é definida como a razdo entre o nimero de
verdadeiros positivos (TP) e a soma do ndmero de verdadeiros positivos (TP) e falsos negativos
(FN).

A equacdo ¢ dada por:

Recall = L 3.2)
TP+FN

Onde:

e TP (True Positives): Casos que foram corretamente classificados como positivos.

* FN (False Negatives): Casos que foram incorretamente classificados como negativos.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os treinamentos, validacdo k-fold e valida¢ao do bancos de dados C foram divididos em

cinco etapas, sendo:

4.1 Treinamento dos moldelos DenseNet e ResNet

Na primeira etapa, foram treinados os modelos das arquiteturas DenseNet e ResNet com
treinamento supervisionado direto sobre o bancos de dados de treinamento. As tabelas 4.1 e 4.2
mostram os resultados dos treinamento com detalhes das métricas accutacy, precision, recall e
fl-score de cada classe, juntamente com a apegada de carbono e consumo de energia elétrica
do treinamento. As matrizes de confusio da figuras 4.1 e figuras 4.2 indicaram que, de modo

geral, os modelos apresentaram acurdcia alta nos dois modelos (acima de 99%).

Tabela 4.1 — Métricas alcancadas pelo treinamento da rede Densenet

Classe precision recall f1-score
cercospora 0.9952 0.9857 0.9904
leaf-miner 1.0000 1.0000 1.0000
leaf-rust 0.9865 0.9910 0.9910

Accuracy total = 0.9937

Tempo de execucao (hh:mm:ss) = 00:13:09

Emissoes de CO,

Consumo estimado de energia

0.000628 kg

0.006389 kWh

Fonte: Autor (2025).

Tabela 4.2 — Métricas alcangadas pelo treinamento da rede ResNet

Classe precision recall f1-score
cercospora 1.0000 0.9785 0.9891
leaf-miner 1.0000 0.9976 0.9988
leaf-rust 0.9778 1.0000 0.9988

Accuracy total = (0.9922

Tempo de execucao (hh:mm:ss) = 00:10:46

Emissoes de CO,

Consumo estimado de energia

0.000489 kg

0.004969 kWh

Fonte: Autor (2025).




Figura 4.1 — Matriz de confusao alcangadas pelo treinamento da rede Densenet
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Figura 4.2 — Matriz de confusdo alcancadas pelo treinamento da rede Resnet
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Os resultados obtidos nos treinamentos com as arquiteturas DenseNet e ResNet apre-
sentaram desempenho altamente satisfatério, demonstrando que ambas as redes foram capazes
de aprender de forma consistente os padrdes presentes nos dados. Esse desempenho sélido ser-
viu como base confidvel para avancgar para a etapa seguinte do estudo, que consistiu em aplicar
transfer learning em uma arquitetura mais leve e eficiente, a EfficientNet. A decisdo de pros-
seguir para essa fase foi motivada pela inten¢do de manter altos niveis de acurdcia, a0 mesmo
tempo reduzindo o custo computacional e o tempo de inferéncia por meio de uma rede mais
compacta.

4.2 Transfer Learning e EfficientNet

Nesta segunda etapa, foi feita o transfer learning dos modelos DenseNet e ResNet para
o um novo modelo da arquitetura EfficientNet, afim de acelerar o processo do treinamento do
mesmo. A tabelas 4.3 e 4.4 mostram os resultados dos treinamento com detalhes das métricas
accutacy, precision, recall e fl-score de cada classe, juntamente com a pegada de carbono e
consumo de energia elétrica do treinamento. As matrizes de confusdo da figuras 4.3 e figuras 4.4
indicaram que, de modo geral, os modelos apresentaram acurdcia alta nos dois modelos (acima
de 96%).

Tabela 4.3 — Métricas alcancadas pelo treinamento da rede EfficientNet (backbone DenseNet)

Classe precision recall f1-score
cercospora 0.9690 0.9714 0.9702
leaf-miner 0.9857 0.9833 0.9945
leaf-rust 0.9705 0.9705 0.9705

Accuracy total = 0.9750

Tempo de execucio (hh:mm:ss) = 00:27:29

Emissoes de CO;, Consumo estimado de energia

0.002902 kg 0.029507 kWh
Fonte: Autor (2025).
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Tabela 4.4 — Métricas alcancgadas pelo treinamento da rede EfficientNet (backbone Resnet)

Classe precision recall f1-score
cercospora 0.9689 0.9666 0.9677
leaf-miner 0.9976 0.9881 0.9928
leaf-rust 0.9663 0.9773 0.9718

Accuracy total = 0.9773

Tempo de execucao (hh:mm:ss) = 00:38:59

Emissoes de CO; Consumo estimado de energia

0,013701 kg 0,139309 kWh
Fonte: Autor (2025).

Figura 4.3 — Matriz de confusdo alcancadas pelo treinamento da rede EfficientNet (Backbone
Densenet)

400

Matriz de Confusao - EfficientNet init DenseNet (ResNet50 aset)

350

cercospora 11

300

250

leaf_miner -
- 200

Verdadeiro

- 150

leaf rust A 8
- 100

- 50

Fonte: do Autor



58

Figura 4.4 — Matriz de confusdo alcancadas pelo treinamento da rede EfficientNet (Backbone
Resnet)
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Os resultados obtidos nos treinamentos com a arquitetura EfficientNet, ao receber o
transfer learning proveniente dos modelos DenseNet e ResNet, demonstrou excelente capa-
cidade de adaptacdo. Ao incorporar o conhecimento previamente extraido pelas redes mais
profundas, o modelo conseguiu ndo apenas manter o alto nivel de desempenho observado nas
etapas anteriores, mas também otimizar o processo de inferéncia gragcas a sua estrutura mais
leve. Os resultados obtidos confirmaram que a transferéncia do aprendizado foi bem assimi-
lada, permitindo que a EfficientNet alcangasse métricas robustas mesmo com menor demanda
computacional, consolidando-se como uma solug¢do eficiente e precisa para a classificacao das
imagens.

4.3 K-folds dos modelos EfficientNet

Nesta terceira etapa, foi feita os k-fold do modelos EfficientNet (Backcone DenseNet e
Resnet), para avaliar os desempenhos dos mesmos de forma mais confidvel, reduzindo o risco
de que a avaliacao dependa de uma tnica divisdo especifica dos dados, diminuindo a variancia
dos resultados e revelando se o modelo realmente generaliza bem utilizando o banco de dados
A. A tabela 4.5 mostra os resultados dos treinamento com acurdcia dos treinamentos do modelo



59

EfficienteNet (backbone Densenet) e a tabela 4.6 mostra os resultados dos treinamento com
acuracia dos treinamentos do modelo EfficienteNet (backbone Resnet)

Tabela 4.5 — Melhores acurédcias obtidas para cada fold de validacdo cruzada EfficienteNet
(backbone Densenet)

K Folds Melhor Acuracia
Fold 1 0.8375
Fold 2 0.8222
Fold 3 0.8420
Fold 4 0.8260
Fold 5 0.8385

Tempo de execucao (hh:mm:ss): 01:53:48
Emissoes de CO;: 0.003759 kg
Consumo estimado de energia: 0.038224 kWh
Fonte: Autor (2025).

Tabela 4.6 — Melhores acuricias obtidas para cada fold de validacdao cruzada EfficienteNet

(backbone Resnet)
K Folds Melhor Acuracia
Fold 1 0.8347
Fold 2 0.8205
Fold 3 0.8357
Fold 4 0.8249
Fold 5 0.8455

Tempo de execucao (hh:mm:ss): 02:01:49
Emissoes de CO;: 0.004024 kg
Consumo estimado de energia: 0.040914 kWh
Fonte: Autor (2025).

Os resultados apresentados na tabela 4.5 e tabela 4.6 de validacdo cruzada revelam a
consisténcia do desempenho da EfficientNet utilizando ao longo dos cinco folds avaliados. Em
ambas as execugdes, observa-se que as acuricias se mantiveram proximas, com variagdes dis-
cretas entre os folds, o que demonstra estabilidade no processo de treinamento e boa capacidade
de generalizacdo do modelo.

No primeiro conjunto de resultados (tabela 4.5), as acurdcias variaram entre 0.8222
e 0.8420, enquanto no segundo conjunto (tabela 4.6) oscilaram entre 0.8205 e 0.8455. Essas
pequenas diferengas entre os folds sdo esperadas em validacdo cruzada e reforcam que o modelo
ndo apresentou comportamentos andmalos ou queda de desempenho significativa em nenhuma
das particdes e manteve desempenho robusto mesmo com diferentes divisdes de dados. Essa
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convergéncia reforca a confiabilidade do modelo e valida a eficdcia do uso do transfer learning
aliado a uma arquitetura mais leve.

4.4 Validacao dos K-folds EfficienteNet

Nesta quarta etapa, foram avaliados os melhores modelos de cada k-fold em sua respec-
tiva modelagem. Ao testar o modelo final em um banco de validacdo completamente externo
ao treinamento (Banco de dados C) € possivel verificar se o comportamento observado durante
o k-fold realmente se mantém em condic¢des reais de uso. Esse procedimento permite identi-
ficar problemas como overfitting, viés de distribuicao ou dependéncia de padrdes especificos
do dataset original, especialmente em contextos nos quais ha variacdes de iluminagao, fundo,
qualidade da imagem ou caracteristicas das doencgas e pragas.

Os modelos escolhidos foram:

* FOLD-3 EfficienteNet (backbone DENSENET)

¢ FOLD-5 EfficienteNet (backbone RESNET)

As tabelas 4.7 e 4.8 mostram os resultados dos treinamento com detalhes das métricas
accuracy, precision, recall e fl-score de cada modelo. As matrizes de confusdo da figuras 4.5 e
figuras 4.6 indicaram uma queda brusca nas métricas e uma forte confusdo do modelo de muitas
predi¢des incorretas como cercospora e leaf-miner.

Tabela 4.7 — Métricas alcancadas na validagdo do fold-3 EfficientNet (Backbone Densenet)

Classe precision recall f1-score
cercospora 0.6482 0.7008 0.6735
leaf-miner 0.8739 0.6230 0.7274
leaf-rust 0.7139 0.8993 0.7960

Accuracy total = 0.7311

Tempo de execucao (hh:mm:ss) = 00:02:31

Emissoes de CO, Consumo estimado de energia

0,000082 kg 0,000830 kWh
Fonte: Autor (2025).
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Tabela 4.8 — Métricas alcangadas na validacao do fold-5 EfficientNet (Backbone Resnet)

Classe precision recall f1-score
cercospora 0.4403 0.8187 0.5727
leaf-miner 0.6384 0.0718 0.1291
leaf-rust 0.5454 0.5983 0.5706

Accuracy total = 0.4822

Tempo de execucao (hh:mm:ss) = 00:02:22

Emissoes de CO,

Consumo estimado de energia

0,000077 kg

0,000781 kWh

Fonte: Autor (2025).

Figura 4.5 — Matriz de confusdo alcancadas pela validacdo do fold-3 EfficientNet (Backbone

Desnsenet)
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Figura 4.6 — Matriz de confusdo alcancadas pela validacdo do fold-5 EfficientNet (Backbone

Resnet)
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A validagdo externa do FOLD-3 da EfficientNet com backbone DenseNet demonstrou
uma queda perceptivel no modelo quando testado com o banco de dados C. Os resultados in-
dicam um desempenho moderado do modelo, com acurécia global de 0,7311, o que significa
que cerca de 73% das imagens foram classificadas corretamente, mas com um comportamento
desbalanceado entre as classes. A classe leaf_rust foi a mais bem reconhecida em termos de co-
bertura, apresentando recall muito alto (0,8993), ou seja, o modelo consegue encontrar a grande
maioria dos casos reais dessa doenga; contudo, sua precision (0,7139) sugere que ainda hd um
nimero relevante de falsos positivos (o modelo “chama de leaf_rust” imagens que na verdade
pertencem a outra classe), o que € consistente com um modelo que tende a “puxar” previsdes
para essa classe. Ja leaf_miner mostra o padrao oposto: precision muito alta (0,8739) com recall
baixo (0,6230), indicando que quando o modelo prevé leaf_miner ele geralmente acerta, porém
deixa muitos casos reais passarem, classificando-os como outra doenga (alto falso negativo), o
que € critico se o objetivo for deteccao sensivel. Por fim, cercospora aparece como a classe
mais frigil, com precision (0,6482) e fl1-score (0,6735) mais baixos, sugerindo confusdo com
as demais e dificuldade em capturar bem suas caracteristicas visuais; apesar disso, o recall de
0,7008 mostra que ainda consegue recuperar parte considerdvel dos casos.

A validacdo externa do FOLD-5 da EfficientNet com backbone DenseNet apresentou
novamente um desempenho reduzido ao ser aplicada ao conjunto de imagens do banco de da-
dos C, evidenciando as dificuldades de generalizagdo do modelo diante das condi¢Oes reais de
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coleta. As métricas globais confirmam que o modelo teve desempenho abaixo do observado na
validagdo interna (banco de dados de treinamento), refletindo a complexidade das imagens de
campo, o que podemos deduzir ser em razao de diferencas de iluminagao, diferentes padrdes
de fundo e sobreposicdes de sintomas. A baixa taxa de acertos indica que o modelo ainda
ndo consegue lidar com todas essas variabilidades externas de maneira robusta. A matriz de
confusdo reforca esse comportamento ao mostrar uma forte confusdo entre as classes, princi-
palmente entre leaf-miner e cercospora, além de um grande nimero de classificacdes incorretas
envolvendo leaf-rust. Observa-se que cercospora continua sendo a classe mais superestimada
pelo modelo, enquanto leaf-miner sofreu elevado niumero de erros, com mais de mil imagens
rotuladas incorretamente como cercospora.

Esses resultados reforcam a necessidade de ampliar e diversificar o treinamento, além
de ajustar o modelo para lidar melhor com condig¢des reais de campo.

4.5 Treinamentos de modelos de Machine Learning

Nesta quinta etapa, buscou-se reduzir a dimensionalidade dos vetores de features ex-
traidos pela EfficientNet (Backbone Densenet), de modo a diminuir o custo computacional das
etapas posteriores de andlise e classificagdo. Para isso, foram aplicadas técnicas de reducdo de
dimensionalidade, permitindo compactar a representacao dos dados sem perda significativa de
informacdo. Em seguida, realizou-se o treinamento e a validacdo por meio de K-Fold, man-
tendo o mesmo padrdao metodoldgico adotado nos modelos de CNNs, garantindo assim uma
comparacao consistente entre as abordagens.

As etapas dentro deste processo foram:

* Modelos treinados da EfficientNet: Os modelos EfficientNet previamente treinados sdao
utilizados como extratores de caracteristicas. A EfficientNet ndo € mais treinada aqui; ela
atua como uma rede capaz de transformar cada imagem em um vetor de alta dimensiona-
lidade, que contém os padrdes aprendidos durante o treinamento.

* Extracao das ''features''(vetores de caracteristicas):Cada imagem é passada pela Effi-
cientNet, e em vez de pegar a predic¢ao final, sdo coletadas as ativagdes internas da rede.
Esses vetores podem ter milhares de dimensdes e sdo considerados uma representacao
compacta e rica dos padrdes visuais.

* Aplicacdo do PCA sobre as features extraidas: Com os vetores de caracteristicas em
maos, aplica-se o PCA (Principal Component Analysis), que reduz a dimensionalidade
desses dados mantendo a maior parte da variancia. O PCA identifica combinagdes linea-
res das caracteristicas originais e gera um novo espaco reduzido que preserva o maximo
possivel de informacao.

* Geracao das features reduzidas: Apds a aplicagdo do PCA, obtém-se um novo con-
junto de vetores com muito menos dimensdes, porém ainda representativos dos padroes
aprendidos pela EfficientNet.

» Utilizacao das features reduzidas em classificadores: Por fim, os vetores reduzidos sdao
usados como entrada para diferentes modelos de Machine Learning, como MLP, Random
Forest, XGBoost € etc.
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4.5.1 Reducao de dimensionalidade via Analise de Componentes Principais (PCA)

Foram extraidos da técnica de reducdo de dimensionalidade PCA do bancos de dados
de treinamento 5159 imagens, com 5 dimensdes cada. A figura 4.7 mostra os resultados de
acurécia e fl-score dos modelos Logistic Regression, Suporte vector Machine (RBF), Multi
Layer Percepton (MLP), Random Florest, Gradient Doosting € XGBosst.

Figura 4.7 — Métricas alcancadas pelas ML da técnica de reducio de dimensionalidade via PCA

# Treinando Logistic Regression...
[Logistic Regression] ACC=0.9384 | F1-8.9385

# Treinando SVM (RBF)...
[SVM (RBF)] ACC=8.9296 | F1=08.9294

# Treinando MLP...
[MLP] ACC=0.9567 | F1=0.9508

# Treinando Random Forest...

[Random Forest] ACC=0.9781 | F1=08.9782

# Treinando Gradient Boosting...
[Gradient Boosting] ACC=€.9554 | F1=8.9555

# Treinando XGBoost...
/home/rafael/.local/lib/python3.18/site-packages/xgbhoost/t
Parameters: { "use label encoder™ } are not used.

bst.update(dtrain, iteration=i, fobj=0bj)
[XGBoost] ACC=8.9719 | F1=0.9719

YT Pegada de carbono total: ©.000008 kg CO:eq

Fonte: do Autor

Em sintese, todos os modelos obtiveram resultados expressivos, mas o XGBoost foi
o que melhor explorou a combinagdo EfficientNet + PCA, alcancando o maior desempenho
geral. Estes resultados mostram que, apds a reducio dimensional, classificadores baseados em
boosting tendem a extrair o mdximo das features condensadas, superando os demais métodos
tradicionais.

4.5.1.1 K-fold do melhor modelo (XGboost) usando reducao de dimensionalidade via PCA

A tabela 4.9 mostram os resultados do melhor treinamento com detalhes das métricas
accuracy, precision, recall e fl-score de do melhor modelo obtido. A matriz de confusdo do
treinamento da figuras 4.8 indicaram um resultado satisfatério semelhantes aos modelos aqui ja
descritos anteriormente.
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Tabela 4.9 — Melhores acurdcias obtidas para cada fold de validacdo cruzada modelo XGboost

via PCA

K Folds Accuracy | Precision Recall f1-score
Fold 1 0.781250 0.773021 0.772101 0.772527
Fold 2 0.748295 0.738410 0.739511 0.738909
Fold 3 0.769886 0.761467 0.762082 0.761670
Fold 4 0.754406 0.747850 0.743211 0.744908
Fold 5 0.766913 0.757772 0.759398 0.758454

Fonte: Autor (2025).

Figura 4.8 — Métricas alcancadas do modelo XGboost utilizando a técnica de reducdo de di-
mensionalidade via PCA
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O modelo XGBoost apresentou desempenho sélido e homogéneo, confirmando sua ca-
pacidade de extrair padrdes relevantes mesmo apos o PCA compactar as features geradas pela
EfficientNet. A proximidade entre precisdo, sensibilidade e f1-score refor¢a que o modelo man-
teve um bom equilibrio entre acertos positivos e negativos, evitando tanto excessos de falsos
positivos quanto de falsos negativos. Assim, os resultados indicam que o XGBoost se compor-
tou de maneira robusta durante todo o processo de validacdo cruzada, consolidando-se como
um classificador eficiente dentro dessa etapa metodoldgica.
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4.5.1.2 Validacao do modelo XGboost (FOLD-1) usando reducao de dimensionalidade via

PCA

A tabela 4.10 mostra o resultado de validagdo com detalhes das métricas accuracy pre-
cision, recall e fl-score do modelo. A matriz de confusdo da figuras 4.9 indicaram uma queda
brusca nas métricas e uma forte confusdo do modelo de muitas predi¢cdes incorretas como cer-
cospora e leaf-miner, semelhante ao ja constatado em modelos anteriores.

Tabela 4.10 — Métricas alcangadas na validacdo do fold-5 EfficientNet (Backbone Densenet)

Metrica Valor Aproximado
accuracy 0.479125
precision 0.546075
recall 0.493544
fl-score 0.423758

Fonte: Autor (2025).

Figura 4.9 — Métricas alcangcadas do modelo XGboost utilizando a técnica de reducdo de di-

mensionalidade via PCA

triz de Confusao - PCA + XGBoost (EfficientNet - Validacao Pessoal)
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Fonte: do Autor

A validagdo externa do FOLD-1 do modelo XGBoost (apds PCA e features da Effici-
entNet) mostra uma queda significativa de desempenho quando o classificador € aplicado ao
conjunto de imagens do banco de dados C, que apresenta condi¢des reais e ndo controladas
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de campo. As métricas globais indicam que o modelo teve dificuldade em generalizar para
esse dominio mais complexo, apesar do excelente desempenho observado na validagao interna.
Esse comportamento reforca que as imagens externas (banco de dados pessoal) possuem maior
variabilidade de cendrio, iluminagdo e caracteristicas visuais que ndo estavam completamente
representadas no conjunto de treinamento original.

A matriz de confusdo mostra um padrao claro de erro. H4 uma forte tendéncia do mo-
delo em classificar diversas amostras como cercospora, especialmente aquelas que pertencem
a classe leaf-miner, resultando em 1.258 classificacdes incorretas. A classe leaf-rust também
foi afetada, com 525 amostras sendo classificadas como cercospora. Apesar disso, o0 modelo
conseguiu manter um desempenho razodvel para leaf-rust, com 1.079 acertos, o que sugere que
essa classe apresenta caracteristicas mais consistentes ou que foram melhor representadas no
treinamento. No geral, a validacio do FOLD-1 evidencia que o modelo ainda encontra difi-
culdades ao lidar com a diversidade visual de imagens reais, mesmo apds o uso do PCA e do
XGBoost, reforcando a necessidade de ampliar o dataset pessoal ou aplicar técnicas adicionais
de robustez.

4.5.2 Reduciao de dimensionalidade via MINIROCKET

O MiniRocket € um método eficiente para a transformacao de séries temporais em veto-
res de caracteristicas altamente discriminativos por meio de convolucdes unidimensionais. No
contexto deste trabalho, o método é empregado sobre vetores de embeddings extraidos previa-
mente por uma rede convolucional profunda do EfficientNet, os quais sdo reinterpretados como
séries unidimensionais artificiais, permitindo sua adaptacao ao formato de entrada exigido pelo
MiniRocket.

O objetivo dessa etapa € realizar uma projecao convolucional ndo linear das represen-
tacoes latentes, explorando padrdes estruturais ao longo da dimensdo do embedding, sem a
necessidade de aprendizado de pardmetros adicionais. O MiniRocket utiliza um conjunto fixo e
deterministico de kernels convolucionais, definidos a partir de combinagdes especificas de pe-
sos bindrios e diferentes dilatagdes, o que possibilita a captura de padrdes em multiplas escalas
com elevado desempenho computacional.

As etapas dentro deste processo foram:

* Aplicacio dos kernels convolucionais do MiniRocket: Os kernels deterministicos sdo
aplicados de forma eficiente sobre as séries unidimensionais derivadas dos embeddings,
utilizando diferentes dilatagdes e vieses, gerando mapas de ativacao representativos.

* Extracdo das feicoes transformadas (features MiniRocket): Para cada convolucdo, o
MiniRocket calcula estatisticas simples, principalmente a Proportion of Positive Values
(PPV), que quantifica a fracdo de ativagdes superiores a um limiar. Essas estatisticas com-
poem um vetor de caracteristicas de dimensao fixa, altamente discriminativo e estavel.

* Composicao do conjunto final de caracteristicas: Os vetores gerados pelo MiniRoc-
ket sdo utilizados como entrada para classificadores supervisionados, dispensando etapas
adicionais de normaliza¢do ou ajuste de parametros.

* reinamento dos classificadores: Com base nas features transformadas, sdo empregados
classificadores eficientes, incluindo Logistic Regression, Support Vector Machines, Ran-
dom Forest, Gradient Boosting, XGBoost e redes neurais rasas (MLP), permitindo avaliar
o impacto da transformac@o MiniRocket em diferentes paradigmas de aprendizado super-
visionado.
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A imagem 4.10 mostra os resultados dos treinamentos com detalhes das métricas ac-
curacy, precision, recall e fl-score de cada modelo. As matriz de confusdo da figuras 4.11
indicaram que, de modo geral, os modelos apresentaram acurdcia alta nos dois modelos (acima
de 83%).

Figura 4.10 — Métricas alcangadas do modelo XGboost utilizando a técnica de reducdo de di-
mensionalidade (via MINIROCKET)

M Resultados comparativos:

accuracy precision recall f1
Logistic Regression .937451 ©.939085 .937216 .937648
SVM (RBF) .830336 .835252 .832375 .829081

Random Forest -965598 -965885 .965706 -965778
Gradient Boosting .9609067 .961354 .960938 .9610657
MLP ).877248 .877813 . 878027 .877201
XGBoost .981235 .981396 .981298 -981343

Fonte: do Autor

Figura 4.11 — Matriz do modelo melhor modelo no treinamento (XGboost) utilizando a técnica
de reducdo de dimensionalidade via MINIROCKET
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4.5.2.1 K-fold do modelo XGboost usando reducao de dimensionalidade via MINIROC-
KET

A tabela 4.11 mostram os resultados dos treinamento com detalhes das métricas ac-
curacy, precision, recall e fl-score de cada modelo. As matrizes de confusao da figuras 4.8
indicaram que hd uma queda significativa nas métricas, porem ainda tem um resultado satisfa-
tério.

Tabela 4.11 — Melhores acuricias obtidas para cada fold de validacao cruzada modelo XGboost

via MINIROCKET
K Folds Accuracy | Precision Recall f1-score
Fold 1 0.754545 0.747905 0.744511 0.745851
Fold 2 0.719318 0.710618 0.710840 0.710618
Fold 3 0.746591 0.739361 0.738213 0.738742
Fold 4 0.722570 0.715250 0.711602 0.713016
Fold 5 0.736782 0.727579 0.727690 0.727628

Fonte: Autor (2025).

4.5.2.2 Validacao do modelo XGboost (Fold-1) usando reducao de dimensionalidade via
MINIROCKET

A figura 4.12 mostram os resultados dos treinamentos com detalhes das métricas accu-
racy, precision, recall e f1-score de cada k-fold. A matriz de confusdo da figuras 4.12 indicaram
uma queda brusca nas métricas e uma forte confusdo do modelo de muitas predi¢des incorretas
como cercospora e leaf-miner, semelhante ao ja constatado em modelos anteriores.

Tabela 4.12 — Métricas alcancadas do K-fold do modelo XGboost utilizando a técnica de redu-
cdo de dimensionalidade (via MiniRocket)

Metrica Valor Aproximado
accuracy 0.479125
precision 0.546075
recall 0.493544
fl-score 0.423758

Fonte: Autor (2025).
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Figura 4.12 — Matriz de validacdo do modelo XGboost(fold-1) utilizando a técnica de redugao
de dimensionalidade via MINIROCKET)
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Fonte: do Autor

4.5.2.3 Comparacoes dos resultados

A tabela 4.13 mostra a valores obtidos de todos treinamento € a tabela 4.14 referese a
comparacdo entre os modelos teste K-FOLD e validacdo externa.

Tabela 4.13 — Comparagdo entre os modelos de treinamento e teste

Modelo Treinamento
EfficienteNet (backbone Densenet) | 0.9750
EfficienteNet (backbone Resnet) 0.9773
XGBoost (Via PCA) 0.9719

XGBoost (Via MINIROCKET) 0.9812
Fonte: Autor (2025).




Tabela 4.14 — Comparacdo entre os modelos teste K-FOLD e validag¢ao

ROCKET)

Modelo K-fold Validacao
EfficienteNet  (back- | 0.841500 0.7311
bone Densenet)

EfficienteNet  (back- | 0.845500 0.435552
bone Resnet)

XGBoost (Via PCA) 0.781250 0.479125
XGBoost (Via MINI- | 0.754545 0.479125

Fonte: Autor (2025).
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5 CONCLUSAO

Os experimentos conduzidos permitiram avaliar ndo apenas o desempenho preditivo das
arquiteturas analisadas, mas também seu impacto computacional e ambiental, aspecto cada vez
mais relevante em aplicacdes de inteligéncia artificial. Observou-se que as arquiteturas base,
como DenseNet e ResNet, apresentaram baixo consumo energético e reduzida emissao de CO»,
com tempos de execugdo de 00:13:09 e 00:10:46, resultando em 0,006389 kWh (0,000628 kg de
CO») e 0,004969 kWh (0,000489 kg de CO,), respectivamente. Em contrapartida, os modelos
hibridos baseados em EfficientNet mostraram custo computacional significativamente superior,
sobretudo na configuracdo com backbone ResNet, que demandou 00:38:59 de processamento,
consumindo 0,139309 kWh e emitindo 0,013701 kg de CO,. Mesmo a versao EfficientNet com
backbone DenseNet apresentou aumento relevante no consumo (0,029507 kWh e 0,002902 kg
de CO;). Ja as etapas de validacdo (fold-3 e fold-5) demonstraram impacto ambiental prati-
camente desprezivel, com consumo inferior a 0,001 kWh e emissoes inferiores a 0,0001 kg
de CO,, evidenciando que o custo energético concentra-se majoritariamente na fase de treina-
mento.

Os resultados demonstraram que, em validag@o interna, as arquiteturas convolucionais
atingiram elevada acurécia, confirmando sua capacidade de aprendizado sob condi¢des contro-
ladas, semelhante aos resultados de Abuhayi e Mossa (2023), Paulos e Woldeyohannis (2022)
e Novtahaning et al. (2022). Entretanto, nas validagdes externas com o banco de dados pessoal,
houve degradacao significativa do desempenho, evidenciando limitacdes de generalizacdo. En-
tre os modelos hibridos, a combina¢do EfficientNet + PCA + XGBoost apresentou equilibrio
entre desempenho e eficiéncia computacional, mantendo elevada estabilidade no K-Fold. Con-
tudo, sob a perspectiva energética e ambiental, observa-se que arquiteturas mais complexas
implicam aumento considerdvel no consumo de energia e na emissao de CO,, o que deve ser
ponderado em aplicacdes praticas e escaldveis no contexto agricola. Assim, conclui-se que
futuras estratégias devem buscar ndo apenas maximizar a acuricia e a robustez, mas também
otimizar a eficiéncia energética, ampliando a diversidade do banco de dados e incorporando
técnicas de adaptacdo de dominio para melhorar a generalizacdo em cenadrios reais.
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