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RESUMO

A aplicagdo de inteligéncia artificial no agronegdcio permite monitorar culturas de forma
mais eficiente, identificando rapidamente a presen¢a de doengas como a ferrugem asidtica e
possibilitando decisdes assertivas para o manejo das lavouras. A identificacdo precoce dessa
doenga na lavoura contribui para um manejo mais eficiente, viabilizando intervengdes rapidas
que evitam a propagacdo dessa doenga e, consequentemente, grandes perdas na producao.
Esta pesquisa explora o uso da inteligéncia artificial no agronegécio, focando na aplicacao de
algoritmos de processamento e classificacdo para a andlise de folhas de soja em diferentes
estagios da ferrugem asiatica. O principal objetivo é apresentar os processos e os resultados da
implementag¢do dessa tecnologia no setor agricola, destacando os beneficios tanto para os
produtores quanto para o meio ambiente. A pesquisa utiliza uma abordagem quantitativa para
avaliar a precisdo dos algoritmos com base nos dados fornecidos, proporcionando uma anélise
metddica da aplicabilidade dessas tecnologias no agronegdcio. Os algoritmos de aprendizado
de maquina, como ResNet e Vision Transformers, foram aplicados para classificar e identificar
padrdoes de infeccdo em folhas de soja. Cada um dos algoritmos foi testado e avaliado em
termos de acuracia, precisdo e recall, o que permitiu uma andlise detalhada da eficicia de
cada técnica para a detec¢ao de doencas. O estudo examina se o uso desses algoritmos pode
trazer beneficios significativos para os produtores, melhorando a eficiéncia da deteccdo de
doengas e, consequentemente, a gestdo das culturas. Com a deteccao automatizada, os
produtores podem otimizar o uso de pesticidas, reduzindo custos e minimizando impactos
ambientais. Os algoritmos testados como o ResNet e o Vision Transformers foram avaliados
em termos de desempenho, € o Vision Transformers demonstrou uma alta eficacia na deteccao
de ferrugem asiatica. Assim, ele esta totalmente apto para ser implementado em uma
aplicagdo real, visando a automag¢do no monitoramento das lavouras. Dessa forma, a adog¢ao
da inteligéncia artificial no agronegdcio pode contribuir para uma agricultura mais sustentavel

e produtiva, beneficiando tanto os agricultores quanto a sociedade em geral.

Palavras—chave: Agronegocio, Inteligéncia Artificial, Tecnologia, Ferrugem Asidtica.



ABSTRACT

The application of artificial intelligence in agribusiness allows for more efficient crop
monitoring, quickly identifying the presence of diseases such as asian soybean rust and
enabling assertive decisions for crop management. Early detection of this disease in crops
contributes to more efficient management, facilitating rapid interventions that prevent its
spread and, consequently, large production losses. This research explores the use of artificial
intelligence in agribusiness, focusing on the application of processing and classification
algorithms for analyzing soybean leaves at different stages of asian soybean rust. The main
objective is to present the processes and results of implementing this technology in the
agricultural sector, highlighting the benefits for both producers and the environment. The
research uses a quantitative approach to assess the accuracy of the algorithms based on the
provided data, offering a methodical analysis of the applicability of these technologies in
agribusiness. Machine learning algorithms, such as ResNet and Vision Transformers, were
applied to classify and identify infection patterns in soybean leaves. Each algorithm was
tested and evaluated in terms of accuracy, precision, and recall, allowing for a detailed
analysis of the effectiveness of each technique in disease detection. The study examines
whether the use of these algorithms can bring significant benefits to producers by improving
disease detection efficiency and, consequently, crop management. With automated detection,
producers can optimize pesticide use, reducing costs and minimizing environmental impacts.
The tested algorithms, such as ResNet and Vision Transformers, were evaluated for
performance, and Vision Transformers demonstrated high effectiveness in detecting Asian
rust. Thus, it is fully capable of being implemented in a real-world application aimed at
automating crop monitoring. In this way, the adoption of artificial intelligence in agribusiness
can contribute to more sustainable and productive agriculture, benefiting both farmers and

society at large.

Keywords: Agribusiness, Artificial Intelligence, Technology, Asian Soybean Rust.
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1 INTRODUCAO

O agronegbcio brasileiro tem sido um setor em constante transformagao,
apresentando crescimento significativo tanto em expansao comercial quanto em inovagoes
tecnologicas. Segundo dados do Cepea/Esalg/USP-CNA (2024), o PIB do agronegocio
brasileiro foi de R$ 2,45 trilhdes no primeiro trimestre de 2024, com R$ 1,65 trilhdo no ramo
agricola e R$ 801 bilhdes no ramo pecuario. Essa transformagao vem promovendo avangos
notaveis em termos de eficiéncia operacional e sustentabilidade ambiental.

Neste cendrio promissor, tecnologias emergentes como a Inteligéncia Artificial (IA)
e a Internet das Coisas (IoT) destacam-se como ferramentas estratégicas para impulsionar
ainda mais o crescimento do setor agropecuario. Com cada avango, essas inovagdes
transformam o panorama do agronegodcio, trazendo perspectivas e oportunidades antes
inimaginaveis. Essas tecnologias sdo amplamente incorporadas no setor por meio da
Agricultura 4.0 e 5.0, que, segundo Borem (2021), fazem uso de rede de sensores,
computadores, smartphones € comunicacao entre maquinas, IA, Big Data e computagdo na
nuvem. Essas ferramentas auxiliam na tomada de decisdes, promovendo a redugdo de custos e
permitindo a formulag¢do de estratégias mais eficazes diante de cenarios desafiadores, como
variagdes climdticas extremas e a evolucdo constante de patdogenos, microorganismos
causadores de doengas em plantas e animais.

No combate aos patdégenos que ameagam as culturas agricolas, a [A emerge como
ferramenta valiosa na prevencdo e detec¢do de doengas nas lavouras. Por meio de mapas
topograficos e imagens aéreas captadas por drones, a IA analisa dados de maneira precisa,
permitindo aplicagdes defensivas mais assertivas e preventivas (Piccolo, 2024). Um exemplo
notavel ¢ o uso de algoritmos de IA treinados com conjuntos de imagens de folhas de soja,
que classificam e diferenciam folhas sauddveis de aquelas que apresentam sinais de doengas
(Tabosa, Oliveira, Hayama, 2024).

Entre as doengas detectadas por IA estd a ferrugem asiatica, causada pelo fungo
Phakopsora pachyrhizi. A Ferrugem ¢ caracterizada por pequenas lesdes de coloragao
marrom ou marrom-clara na superficie das folhas, comprometendo a fotossintese e reduzindo
significativamente a produtividade das plantas (Hartman, 2015).

A detecgao precoce de doencas agricolas ¢ de extrema importancia, pois permite uma
intervencdo rapida e eficaz. Isso ndo apenas reduz a dependéncia de defensivos agricolas, mas

também diminui os danos as colheitas e melhora a produtividade geral (Embrapa, 2008). Uma
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intervencdo precisa e oportuna pode fazer a diferenca entre a preven¢ao de uma epidemia e a

perda significativa de rendimento.

1.1 JUSTIFICATIVA

Em um mercado tdo competitivo como o agronegocio ¢ fundamental proporcionar
novas tecnologias ao setor do agronegoécio de forma que ela apoie o produtor das mais
diferentes formas, na selecao de graos e mudas, na aplicagdo de defensivos. O uso de IA no
agronegdcio acarreta beneficios ndo s6 para o produtor, mas também para o meio ambiente,
por meio de uma aplicagdo mais precisa de defensivos agricolas vindo como uma tecnologia
para auxiliar na agricultura de precisdo. Segundo Zhang (2016), a tecnologia de agricultura de
precisdo permite otimizar o uso de recursos e aumentar a produtividade das culturas.

Com base em um algoritmo treinado sobre uma base de dados abrangente, ¢ possivel
alcancar um desempenho de sucesso que realmente forneca beneficios visiveis para o
produtor. A capacidade de detectar e prevenir doencas de forma eficaz minimiza o uso de
insumos quimicos, reduzindo o impacto ambiental e promovendo praticas agricolas mais
sustentaveis. Tao et al. (2023) destacam que a IA pode transformar os sistemas
agroalimentares modernos, contribuindo para praticas agricolas mais sustentaveis e
economicamente viaveis.

O presente estudo justifica-se pela necessidade de integrar tecnologias de
reconhecimento utilizando algoritmos de IA no setor agricola, promovendo uma agricultura
mais inteligente e eficiente. Ao fornecer ferramentas de precisdo para o manejo de culturas,
podemos melhorar a produtividade, reduzir custos e criar um impacto positivo tanto
econdmico quanto ecoldgico. O uso de IA no agronegocio acarreta beneficios ndo so para o
produtor, mas também para o meio ambiente, por meio de uma aplicagdo mais precisa de
defensivos agricolas, alinhadas com alguns dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel

(ODS) estabelecidos pela ONU como o consumo e producao responsaveis.

1.2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo analisar e testar algoritmos de bibliotecas de
IA para identificar aqueles com melhor aplicagdo na deteccdo e prevencdo da ferrugem
asiatica — uma das doencas mais prejudiciais a cultura da soja — utilizando a analise de

imagens de folhas. Este estudo busca otimizar o uso de defensivos agricolas, promovendo
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uma agricultura mais sustentdvel e eficiente, e proporcionando beneficios econdmicos e
ambientais ao produtor ao oferecer ferramentas tecnoldgicas para o monitoramento e controle

proativo da doenga.

1.2.1 Objetivos Gerais

Projetar e validar uma solucdo utilizando IA para identificacdo de folhas de soja
afetadas pela ferrugem asidtica, para auxiliar o produtor no dia a dia do campo, permitindo

uma tomada de decisdo mais assertiva e eficiente na aplicacdo de defensivos agricolas.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Analisar as caracteristicas das imagens de folhas de soja afetadas e ndo afetadas pela
ferrugem asidtica, garantindo que os dados coletados sejam adequados para o
treinamento de modelos de inteligéncia artificial.

e Definir os requisitos fundamentais para que a IA seja eficaz na deteccdo precoce de
doencas na soja, incluindo a qualidade, variabilidade e representatividade dos dados
utilizados.

e Avaliar se a solucdo implementada atende aos critérios estabelecidos e oferece
suporte efetivo ao produtor na identificagdo e monitoramento de doencas nas folhas

de soja, promovendo sua aplicacdo pratica e eficacia no campo.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

O trabalho esta estruturado em seis capitulos. A seguir, o Capitulo 2 discute os
conceitos-chave que sustentam a pesquisa, como o uso de machine learning € deep learning
no setor agricola, detalhando os principais algoritmos empregados na analise de imagens. O
Capitulo descreve os procedimentos adotados para a realiza¢do do estudo, incluindo a coleta
de dados, os critérios de selecao dos algoritmos e os métodos de validagdo. O Capitulo 4
apresenta a parte inicial de como foi feita a coleta e separacdo dos dados e como foi feita a
escolha inicial dos algoritmos e as suas distingdes em termos de processamento de imagens. O
Capitulo 5 analisa os resultados obtidos e compara o desempenho dos modelos ResNet e
Vision Transformers na detec¢do de doengas em folhas de soja. Por fim, O Capitulo 6 sintetiza

os principais achados, aponta limitacdes do estudo e sugere dire¢des para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo aborda os conceitos que sustentam o desenvolvimento deste trabalho. Na
Secdo 2.1, sdo discutidas as caracteristicas do agronegocio brasileiro e seu contexto de
inovagdo tecnologica. A Sec¢do 2.2 explora o papel da tecnologia no setor agricola, enquanto a
Secdo 2.3 discorre sobre a aplicacdo da IA no campo. Na Secao 2.4 sdo apresentadas as
diferentes abordagens de aprendizado de maquina, fundamentais para a analise de imagens de
folhas de soja. Em complemento, a Se¢do 2.5 foca-se em redes neurais e aprendizado

profundo, enquanto a Sec¢do 2.6 aborda a area de visdo computacional.

2.1 AGRONEGOCIO BRASILEIRO

O agronegocio brasileiro vem se tornando uma forca essencial para o Brasil e o setor
mundial. Com vastas areas cultivaveis, o Brasil se destaca como um dos grandes exportadores
de alimentos do mundo (Herbert, 2020). No entanto, o sucesso do setor ndo se deve apenas a
sua extensa drea produtiva, mas também esta aliado a diversas evolugdes industriais,
tecnoldgicas e a programas de incentivo ao produtor rural. O Brasil deixou de ser um
importador de alimentos para se tornar um grande provedor para o mundo (Embrapa, 2018).
Segundo o Ministério da Agricultura e Pecuaria (2024), as exportagdes brasileiras do
agronegocio atingiram mais de US$ 15 bilhdes em maio de 2024, representando 49,6% das
exportacdes totais do Brasil.

No cenario internacional, o Brasil se destaca como um dos maiores fornecedores de
carnes e cereais. A crescente demanda por alimentos de alta qualidade, tanto no mercado
interno quanto externo, tem incentivado o setor a investir continuamente em melhorias, desde
a moderniza¢do de maquinarios agricolas até o desenvolvimento de insumos mais eficientes e
sustentaveis (Ramos, 2017).

Entretanto, mesmo com o avango das tecnologias, o Brasil ainda enfrenta desafios
classicos, como doengas agricolas. Problemas como a ferrugem, abordadas neste trabalho,
continuam a afetar os produtores rurais. A ferrugem apresenta um ciclo de vida que se
caracteriza por um padrdo policiclico, favorecendo sua rapida disseminacdo e severidade nas
lavouras. O fungo sobrevive em plantas hospedeiras e residuos culturais, liberando esporos
(urediniosporos) que sdo transportados pelo vento para infectar plantas suscetiveis. As
condigdes climaticas, como alta umidade relativa e temperaturas amenas (entre 18°C e 26°C),

favorecem a germinagdo dos esporos e a penetragdo direta do fungo nos tecidos da planta.
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Uma vez estabelecido, o fungo forma estruturas de reproducgdo, como urédias, nas folhas,
liberando novos esporos e perpetuando o ciclo. O processo de infec¢do até a esporulagdo pode
ocorrer em um curto intervalo de 7 a 10 dias, contribuindo para epidemias rapidas.

A deteccdo precoce da ferrugem asidtica ¢ essencial para evitar perdas significativas
na produg¢do e possibilitar o manejo eficaz da doenca (Almeida, 2005). Métodos de
monitoramento visual, com observa¢do das primeiras lesdes em folhas mais baixas, sao
frequentemente utilizados, mas podem ser complementados por ferramentas tecnoldgicas.
Ensaios moleculares, como a reacdo em cadeia da polimerase (PCR), permitem a
identificacdo do patogeno antes mesmo do aparecimento de sintomas visiveis. Além disso,
sistemas de alerta baseados em modelos climaticos e sensores remotos tém sido
desenvolvidos para prever o risco de infec¢do, otimizando a aplicacdo de fungicidas
preventivos e garantindo maior sustentabilidade no manejo integrado da doenca.

Com isso o Brasil acabou se tornando um destino para investimentos no setor
agricola para testar novas técnicas de combate a essas doengas e diversas outras. Empresas
nacionais € internacionais veem no pais um mercado promissor, onde as oportunidades de

crescimento sdo vastas e o potencial para inovagdao ¢ enorme (Ministério da Agricultura e

Pecuaria, 2023).

2.2 TECNOLOGIA NO SETOR AGRICOLA

A tecnologia tem sido presente em diversos setores, seu impacto tem sido cada vez
mais evidente no dia a dia das pessoas. Nicholas Carr (2011) diz que, toda vez que uma
tecnologia chegar em nossas vidas, nds ndo seremos mais os mesmos. No setor agricola
brasileiro ndo foi diferente, essa revolucao tecnolodgica tem desempenhado um papel ainda
mais crucial, transformando como a agricultura é praticada e gerida (Klerkx, 2019).

A inser¢ao de tecnologia nos maquinarios agricolas trouxe eficiéncia e precisao
para os produtores rurais, segundo dados da Federacdo da Agricultura e Pecudria do Mato
Grosso do Sul (Famasul, 2021), o produtor de pequeno, médio ou grande porte que investe em
agricultura de precisdo aumenta a produtividade em até 29%. Equipamentos modernos agora
possuem sensores que permitem a deteccdo precoce de problemas mecanicos, minimizando o
tempo de inatividade e reduzindo custos.

Mudancas vém sendo feitas ndo apenas em maquinarios, mas nas sementes e
insumos a serem utilizados a evolugdo da biotecnologia permitiu o surgimento de sementes

geneticamente modificadas que sao mais resistentes a condigdes adversas, como seca €
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pragas, além de defensivos agricolas que oferecem maior prote¢do contra doengas e pragas
(Ivan, 2023). Além dos maquinarios e insumos, a digitalizacao do campo esta trazendo novas
possibilidades para os produtores. Softwares de gestao agricola permitem a andlise detalhada
de dados sobre solo, clima e produtividade, ajudando os agricultores a tomar decisdes mais
informadas (Massruhd, 2020). Essas ferramentas possibilitam o planejamento estratégico, que
leva em considerag@o as varidveis ambientais e econdmicas, resultando em uma gestdo mais
eficaz e lucrativa, assim modificando o setor agricola brasileiro. O que antes dependia quase
exclusivamente da experiéncia e do trabalho manual, agora ¢ auxiliado por ferramentas e
sistemas que os produtores utilizam no seu dia a dia.

Embora as inovagdes tecnoldgicas estejam cada vez mais presentes no campo, ainda
existem desafios para sua ado¢do ampla, especialmente entre pequenos e médios produtores.
E importante destacar que, naturalmente, quanto maior a plantagio, maior o acesso as
tecnologias avangadas. Grandes produtores tém mais facilidade em adquirir e implementar
tecnologias, enquanto pequenos ¢ médios produtores enfrentam barreiras que dificultam a
adogdo dessas inovagodes (Buainain, 2021). Esse cendrio traz a necessidade de desenvolver
solucdes tecnologicas mais inclusivas, que possibilitem o acesso facilitado a novas inovagdes.
Entre essas solucdes, destaca-se a IA, que tem o potencial de impulsionar ainda mais a
agricultura. Uma forma eficiente de utilizar a IA no campo ¢ na analise de dados ao longo das

safras, desde as preparacdes do solo até as etapas de pos-colheita.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO CAMPO

A inteligéncia artificial (IA) estd transformando a agricultura ao integrar tecnologias
que ndo apenas aumentam a produtividade, mas também a sustentabilidade. Sua aplicacdo ¢
ampla, abrangendo desde softwares de gestdo até maquinarios agricolas , que utilizam
sistemas inteligentes para facilitar a vida do produtor (Gatkal et al., 2024).

Nao s6 sendo utilizado em maquindarios de grande porte, mas em coisas mais simples
como uma horta, onde o uso de sensores de umidade do solo e sistemas de irrigagao baseados
em IA pode reduzir o consumo de agua e facilitar o monitoramento completo de todas as
métricas na estufa ou campo, como temperatura, umidade e nutrientes no solo (Obaideen,
2022). Além disso, a implementacdo de drones agricolas equipados com IA para o
monitoramento de cultivos tem se mostrado eficaz na detec¢do precoce de pragas e doencas e
aplicagdo localizada de pesticidas que ajudam o produtor em aplicacdes localizadas e

facilitem o manejo dele em diferentes culturas (Hafeez et al., 2023).
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Desempenhando um papel crucial na prevengdo de doencas e na aplicagao otimizada
de defensivos agricolas, que contribui para processos mais sustentaveis e com menor impacto
ambiental, resultando em ganhos significativos de produtividade (Rajagopal, 2023). Esses
avancos nao so resultam em maior eficiéncia, mas também em uma significativa redug¢do do
impacto ambiental, tornando os processos agricolas mais ecoeficientes e alinhados com as
praticas de agricultura sustentdvel. Essas inovacdes sdo valiosas para os agricultores que
podem se basear em outras ferramentas de trabalho além das utilizadas convencionalmente,
como apoio de engenheiros agronomos e conhecimentos passados de gerac¢do para geracao.

Para realizar essa implementacdo de IA no campo, pode-se buscar modelos baseados
em redes neurais que buscam imitar a inteligéncia humana de diversas formas, uma delas ¢
fazendo essas andlises descritas e evitando as vezes pontos que poderiam ser ignorados ou nao
calculados por uma pessoa normal. Segundo Sage (1990), a IA tem por objetivo desenvolver
paradigmas ou algoritmos que necessitam de maquinas para realizar tarefas. Hoje a IA tem
capacidade de realizar diversas tarefas desde coisas extremamente simples até algo complexo
como uma releitura filosofica, isso mostra como ela tem evoluido cada vez mais e vai evoluir
auxiliando o ser humano no seu dia-a-dia, mas o que ela nao deve substituir as caracteristicas
genuinamente humanas.

Dentro do campo da IA, destacam-se subareas como o machine learning (aprendizado
de maquina) e o deep learning (aprendizado profundo) (Domingos, 2015; Good-Dfelow;
Bengio; Courville, 2016; Alpaydin, 2016). Ambas sdo utilizadas em tarefas especificas, onde
oferecem um desempenho superior, mostrando o potencial de cada tecnologia em auxiliar o

ser humano em tarefas didrias, desde decisdes agricolas até processos mais complexos.

2.4 MACHINE LEARNING

Dentro do campo da IA, o machine learning destaca-se pela capacidade das maquinas
de aprenderem a partir de dados, segundo a definicdo de Samuel (1959), um dos pioneiros do
assunto, o aprendizado de maquina ¢ “um campo de estudo que oferece aos computadores a
capacidade de aprender sem serem explicitamente programados”. Essa tecnologia permite que
os algoritmos analisem grandes volumes de dados, identifiquem padrdes e facam previsoes de
forma auténoma, aprimorando continuamente seus resultados por meio de autotreinamento.

Para realizar o autoaprendizado, utiliza-se de diferentes abordagens, como
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. Cada uma dessas abordagens

possui caracteristicas especificas que determinam como o aprendizado ¢ realizado e em quais
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situacdes sdo mais adequadas para serem aplicadas. A Figura 1 ilustra essas abordagens,
destacando suas aplicagdes, como analise de dados rotulados, identificagdo de padrdes e
adaptacdo a interacdes no ambiente.

A Figura 1 sintetiza como cada técnica ¢ aplicada em problemas distintos, como
classificagdo, regressdo e analise de padrdoes complexos. Ele também ajuda a compreender a
adaptacdo de algoritmos a diferentes situagdes, oferecendo uma visdo pratica das

possibilidades no aprendizado de maquina.

REGRESSAO » AGRUPAMENTO

APRENDIZADO ~ W APRENDIZADO
SUPERVISIONADO O NAOD SUPERVISIONADO

* REDUGAD DE
DIMENSIONALIDADE

CLASSIFICAGAD

APRENDIZADO
DE MAQUINA

APRENDIZADO

POR REFORCO

METODOS o
HEURISTICOS

» DECISOES EM
TEMPO REAL

1A EM
J0G0S

Figura 1 — Diagrama dos tipos de aprendizado em machine learning.

Fonte: DataAt (2020).

2.4.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado recebe um conjunto de entradas com suas respectivas
saidas e busca encontrar uma fungdo que estabeleca uma relagdo aproximada entre elas. O
objetivo ¢ fazer com que o modelo consiga prever a saida correta para novas entradas que
ainda ndo foram vistas durante o treinamento (Russel; Norvig, 2002). A Figura 2 ilustra o
funcionamento bésico de um modelo de aprendizado supervisionado, onde os dados de
entrada (labels) sdao processados pelo modelo para gerar as saidas previstas (predictions). O

processo envolve a comparagdo das saidas geradas com as saidas reais.
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Figura 2 — Diagrama de aprendizado supervisionado.

Fonte: Enjoy Algorithms (2023).

No diagrama, € possivel observar como o processo ocorre. Os dados rotulados (dados
de entrada com seus rétulos) sdo alimentados ao modelo de aprendizado de maquina, que
aprende a classificar ou prever a categoria correta para novos dados. Esse fluxo ilustra como o
aprendizado supervisionado permite a criacdo de modelos que, uma vez treinados, podem

generalizar seu conhecimento para novos dados.

2.4.2 Aprendizado ndo supervisionado

O aprendizado nao supervisionado ¢ um tipo de algoritmo que trabalha com dados ndo
rotulados, ou seja, sem categorias ou classificagdes pré-definidas. O objetivo do algoritmo ¢
identificar padrdes ocultos ou agrupar os dados com base em suas semelhangas, sem uma
indicacdo explicita do que deve ser encontrado (Russel; Norvig, 2002). A Figura 3 apresenta o
funcionamento de um modelo de aprendizado nao supervisionado, mostrando como ele
processa as entradas sem a necessidade de rotulos pré-definidos, identificando padrdes e

estruturas ocultas nos dados.
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Com base na estrutura dos dados totalmente confusa, o modelo organiza e classifica
automaticamente os dados, detectando relagdes ou agrupamentos que podem ndo ser
aparentes a primeira vista. Esse processo ¢ amplamente utilizado em aplicagdes como analise
de clusters, deteccdo de anomalias e segmentacdo de dados, demonstrando seu potencial em

diversas areas de pesquisa e pratica.

2.4.3 Aprendizado por reforgo

O aprendizado por refor¢o ¢ um método baseado em tentativa e erro, onde o algoritmo
aprende a tomar decisdes a partir de atividades com o ambiente. A cada acdo tomada, ele
recebe uma recompensa ou puni¢do, dependendo do resultado. Com o tempo, o algoritmo
ajusta suas agdes, buscando obter mais recompensas € minimizar os erros, evoluindo até
encontrar uma solugdo otimizada para o problema. O objetivo ¢ aprender a escolher agdes que
tenham os melhores resultados possiveis, com base em experiéncias anteriores (Sutton, 1998).
A Figura 4 retrata o funcionamento do aprendizado por reforco, onde um agente aprende a
tomar decisdes interagindo com o ambiente. Ele recebe recompensas ou penalidades com base
nas agdes executadas, ajustando seu comportamento ao longo do tempo para maximizar as

recompensas acumuladas.
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Figura 4 — Diagrama de aprendizado por reforgo.

Fonte: DataAt (2020).

Esse ¢ um ciclo que define o aprendizado por reforco, a acdo ¢ executa no ambiente e
existe a validagdo do agente dizendo se a decisdo tomada foi ou ndo correta. No campo, o
machine learning pode ser utilizado para processar grandes quantidades de dados gerados por

sensores, drones, satélites e outros dispositivos.

2.5 DEEP LEARNING

O deep learning se caracteriza por ser um modo de raciocinio que processa através
de redes neurais artificiais com varias camadas, imitando a estrutura e a fun¢ao do cérebro
humano. Amplamente utilizado em tarefas especificas, como reconhecer imagens, traduzir
idiomas entre outras tarefas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A rede neural se caracteriza por ser um sistema de neuronios artificiais, as vezes
chamados de perceptrons, que sdo como nd6s computacionais usados para classificar e analisar

dados. A Figura 5 demonstra o funcionamento basico de uma rede neural genérica.
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Figura 5 — Diagrama de funcionamento de uma rede neural convolucional genérica.

Fonte: Opencadd (2022).

Como apresentado na Figura 5 os dados sdo alimentados na primeira camada, em que
cada percep¢do recebe uma decisdo e, em seguida, transmite essas informagdes para varios
noés na proxima camada. Os modelos de treinamento com mais de trés camadas sdo chamados
de “redes neurais profundas” ou “aprendizado profundo”. Algumas redes neurais modernas
tém centenas ou milhares de camadas. A saida final dos preceptores realiza a tarefa definida
para a rede neural, como classificar um objeto ou encontrar padrdes nos dados fornecidos.

Para realizar essas tarefas sdao utilizados alguns algoritmos como redes neurais
convolucionais (CNNs), redes neurais recorrentes (RNNs) e redes generativas adversarias
(GANs). As CNNs (LeCun, 1998) sdo particularmente eficazes na analise de imagens.Por
exemplo, imagens capturadas por drones ou cameras no campo podem ser analisadas para
identificar sinais iniciais de ferrugem asiatica, como pequenas manchas nas folhas, que seriam
imperceptiveis a olho nu em grandes areas. Modelos como ResNet ou Inception tém sido
amplamente utilizados para esse fim, atingindo altas taxas de acurécia na classificacdo de
doencas em estudos recentes (FERREIRA et al., 2021). As RNNs (Elman, 1990), por sua vez,
sdo ideais para analisar séries temporais de dados, ajudando a prever tendéncias climaticas
que podem afetar as colheitas. J4 as GANs (Goodfellow, 2014) podem ser usadas para gerar
simulagdes de possiveis cendrios agricolas, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas.

Quando testados e aprovados em situagdes reais, esses algoritmos demonstram sua
eficacia, facilitando a detec¢dao precoce de problemas e proporcionando uma base mais

assertiva para decisdes agricolas em meio a condi¢des adversas (Tabosa, Oliveira, Hayama,
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2024). O uso de IA em exemplos como os discutidos em (Piccolo, 2024) exemplifica o
potencial transformador dessa tecnologia no campo.

Esses algoritmos podem ser implantados em softwares especificos que atuam como
ferramentas auxiliares para os produtores, permitindo que, por exemplo, uma imagem
capturada por um drone seja analisada para detectar precocemente doencas como a ferrugem
asiatica. Dessa forma, os produtores podem ser alertados com antecedéncia, permitindo que
tomem medidas preventivas mais eficazes e direcionadas, resultando em uma gestao agricola

mais eficiente e sustentavel.

2.6 ALGORITMOS E TECNOLOGIAS DE VISAO COMPUTACIONAL

Existem diversos modelos e abordagens para analisar uma imagem, sendo os
algoritmos de classificacdo um dos métodos mais comuns (Goodfellow.; Bengio; Courville,
2016). Esses algoritmos t€ém como objetivo principal separar elementos distintos ou agrupar
itens semelhantes, estabelecendo, por exemplo, que “A” ¢ diferente de “B . Dessa forma, a
classificagdo permite identificar padroes e categorias dentro de um conjunto de dados,
facilitando a distingdo entre diferentes classes de objetos ou caracteristicas.

Outro método comum ¢ o de regressao, que nao foca em classificar ou categorizar os
dados, mas sim em realizar previsdes com base em valores iniciais. Em vez de separar os
dados em classes, o modelo de regressao prevé um valor continuo. Por exemplo, vocé pode
apresentar alguns produtos e seus precos para que o algoritmo construa o modelo. Ainda que
ndo haja nenhum produto com prego superior a R$100,00, o modelo podera realizar previsdes
de precos acima desse valor, utilizando padrdes e tendéncias aprendidos nos dados fornecidos.

Alguns algoritmos que tém uma boa performance em relagdo a analise de imagens
que trabalham em cima de um modelo de CNNs (LeCun 1998). As CNNs sao especialmente
poderosas em tarefas que envolvem reconhecimento e classificacdo de imagens, devido a sua
capacidade de capturar e interpretar padrdes visuais complexos em diferentes niveis, desde
bordas simples até caracteristicas mais detalhadas.

As CNNs s3o modelos de classificagdo que funcionam por meio de camadas
convolucionais que filtram a imagem de entrada, identificando caracteristicas visuais em
diferentes escalas (Alom et al., 2019) Isso as torna ideais para diversas aplicagdes, como
detec¢do de objetos, segmentacdo de imagens e diagnostico médico baseado em imagens. A
Figura 6 demonstra o funcionamento de uma CNN. Ela utiliza camadas convolucionais para

extrair caracteristicas relevantes dos dados de entrada, como imagens, aplicando filtros que
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detectam padrdes, como bordas e texturas, para posteriormente realizar tarefas como

classificagdo ou deteccao de objetos.

Input Feature Maps Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
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Figura 6 — A arquitetura geral da Rede Neural Convolucional (CNN).
Fonte: Alom et al. (2019).

Basicamente, as camadas da CNN sdo organizadas em grades 2D ou 3D que
chamamos de filtros. Cada filtro extrai os diferentes tipos de recursos dos dados de entrada.
Um filtro pode extrair arestas, linhas, circulos ou formas mais complexas (LeCun, 1998). As
CNN consistem em camadas de nos (ou neurdnios) interconectados, elas trabalham de forma
semelhante ao cérebro humano, utilizando processos que imitam a maneira como 0s neuronios
trabalham juntos para identificar fendmenos, avaliar opg¢des e chegar a conclusdes (Thakut;
Konde, 2021). Esses modelos conseguem aprender representacdes complexas dos dados e
podem capturar padrdes nao lineares, tornando-os eficazes em tarefas como reconhecimento
de imagem, processamento de linguagem natural e muito mais.

Um modelo de classificagio ¢ o Support Vector Machine (SVM), que busca
encontrar uma linha de separagdo entre duas classes distintas, analisando os pontos mais
proximos de cada classe. Em termos mais técnicos, essa linha ¢ chamada de hiperplano
quando se lida com dados em mais de duas dimensdes. O objetivo do SVM ¢ maximizar a
margem entre as classes, isto €, a distdncia entre o hiperplano e os pontos de dados mais

préximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte (IBM, 2024).
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Outro modelo de classificacdo ¢ o K-nearest neighbors (KNN), que atribui uma
classe a um novo dado com base nos “K” vizinhos mais préximos. O algoritmo identifica os
dados mais proximos no espago de caracteristicas e verifica a classe predominante entre eles.
Assim, ele classifica o novo dado de acordo com seus vizinhos mais semelhantes,
atribuindo-lhe a mesma categoria ou realizando previsdes baseadas nesses padroes (Guo;
Wang; Bell, 2003).

Recentemente e mais focado para analise de imagens e muito utilizado ¢ os Vision
Transformers (ViTs). Essa técnica aplica a arquitetura dos Transformers ao processamento de
imagens, dividindo a imagem em pequenos blocos, chamados de patches. Esses patches sdo
tratados como sequéncias de entrada, semelhante ao processamento de texto em Natural
Language Processing (NLP). Essa estratégia, que segue o principio de “dividir para
conquistar”, permite uma andlise mais detalhada e eficiente das imagens (Park, 2022).

Modelos como SVM, VITS e as CNNS oferecem boas abordagens para a analise de
imagens, cada um com suas vantagens ¢ desvantagens. Enquanto o SVM pode ser eficaz em
tarefas com menos complexidade e dados bem definidos, as redes neurais e os ViTs
geralmente demandam mais processamento de GPU e sdo mais adequados para bases de
dados maiores e mais complexas. Dentre os modelos mais avangados atualmente, os ViTs tém
se destacado pela sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados e fornecer analises
detalhadas, superando muitas vezes outras abordagens em termos de performance e precisao
(Sinha, 2023).

Essas sdo uma das principais técnicas e algoritmos de visdo computacional utilizados
na andlise de imagens, como as CNNs, SVM e Vision Transformers, trazendo suas
capacidades e limitacdes. No contexto deste trabalho, essas abordagens foram consideradas na
construgdo da metodologia adotada, detalhada na proxima secao, que descreve os processos

de selecdo, aplicacdo e avaliagdo dos modelos para a detecgdo de doengas em folhas de soja.
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3 METODOLOGIA

A metodologia abordada neste estudo ¢ a Essence (OMG, 2024), um framework
projetado para auxiliar equipes de qualquer tamanho, desde pequenas a grandes, no
desenvolvimento de software. O Essence oferece uma abordagem ampla e flexivel, tratando
de aspectos essenciais para empreendimentos de engenharia de software, como requisitos,
sistemas, equipes e atividades (OMG, 2024).

O framework ¢ estruturado em trés componentes principais: Alfas, Praticas e
Competéncias. Alfas sdo elementos fundamentais que representam o progresso do projeto.
Préticas sdo maneiras de lidar com problemas comuns no desenvolvimento de software, como
gerenciamento de riscos e planejamento. As competéncias referem-se as habilidades e
conhecimentos necessarios para executar as tarefas, como lideranga, colaboracdo e
habilidades técnicas. Esses componentes ajudam a gerenciar o tempo e os recursos de forma
eficaz, além de oferecer controle sobre os processos. Com isso, o Essence facilita a

organizacdo e execucao dos projetos.

3.1 ALFAS

Os Alfas consistem em metas a serem alcangadas durante o desenvolvimento,
funcionando como um guia desde o levantamento de requisitos até a fase final de
implementagdo e melhoria continua, garantindo a boa manutencdo do sofiware. Cada Alfa
aborda aspectos essenciais do projeto. Na Essence, os Alfas sdo semelhantes as fases do
Waterfall no sentido de que servem como marcos a serem atingidos em cada etapa do projeto.
Ao contrario do Waterfall, onde a passagem de uma fase para outra ¢ rigida e sequencial, os
Alfas da Essence oferecem maior flexibilidade (OMG, 2024).

Por exemplo, na 4rea de solucdo, a equipe precisa estabelecer uma compreensao
comum dos requisitos e implementar, construir, testar, implantar e apoiar um sistema que

satisfacam alguns pontos como:

e Requisitos: As quais sdo o0 que o sistema deve fazer para atender a
oportunidade e satisfazer as partes interessadas. E importante descobrir as
necessidades do sistema, compartilhar essa compreensao entre os stakeholders
e membros da equipe, € usa-la para guiar o desenvolvimento e os testes do

novo sistema.
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e Sistema: Consiste em um conjunto de elementos que interagem para atingir um
proposito definido. Esses elementos podem incluir hardware, software, dados,
humanos, processos, servigos, procedimentos, instalacdes, materiais e

entidades naturais.

Seguindo os principios estabelecidos pela Essence, os Alfas devem abordar elementos
fundamentais do projeto, como os requisitos do sistema, conforme demonstrado na Figura 7.
Esses elementos incluem os objetivos principais do projeto, como a escolha e a

implementagdo de algoritmos adequados para o produtor.

Alfas

Defini¢do dos Objetivos Principais do Escolha e implementagéo de
Projeto: algoritmos adequados para o produtor
Requisitos:

Determinar necessidades funcionais.
Oportunidades:

Realizar a aplicagdo e mitigar as
possiveis limitagdes.

Implementacéo:

Realizar a implementagéao do algoritimo
e a validagéo da usabilidade deles

Bruno Siqueira022

Bruno Siqueira022

Figura 7 — Demonstragdo dos Alfas do projeto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme ilustrado na Figura 7, os Alfas do projeto abrangem trés pilares principais.
O primeiro, “requisitos”, envolve a identificagdo e definicdo das necessidades funcionais para
a implementacdo dos algoritmos. Isso inclui aspectos como o processamento grafico
necessario, a memoria da maquina onde o algoritmo sera treinado e validado, entre outros
recursos fundamentais. Para atender a esses requisitos, optou-se pelo uso do Google Colab,
uma plataforma que oferece suporte adequado para a execucao desses processos €, a0 mesmo
tempo, ¢ de facil acesso e gratuita, facilitando a implementagdo e o desenvolvimento do

modelo sem a necessidade de infraestrutura especializada.
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O segundo, “oportunidades”, refere-se a aplicacdo pratica dos algoritmos, incluindo
sua usabilidade na detec¢do de doengas em lavouras de soja por meio da andlise de imagens
de folhas. Ou seja, trata-se da oportunidade que o produtor tem de adotar uma solugao
tecnologica que facilite o seu dia a dia, otimizando o monitoramento das lavouras e a tomada
de decisdes. Além disso, também envolve a oportunidade de desenvolvimento da solugdo,
inserindo-a em um mercado de crescimento exponencial, onde a IA e outras tecnologias
inovadoras t€m o potencial de transformar o agronegocio.

Por fim, o terceiro pilar, “implementa¢ao”, concentra-se na aplicagdo pratica dos
algoritmos selecionados, seguida de sua validagdo para assegurar que atendem as
necessidades e oportunidades previamente identificadas. Esse pilar também envolve a
validacao continua da solugdo, assegurando que os algoritmos nao so6 sejam eficazes, mas
também possam ser integrados de forma funcional e escaldvel no contexto real do produtor

rural.

3.2 PRATICAS

As Praticas sdo formas de atingir as metas estabelecidas pelos Alfas. Desde a fase de
levantamento de requisitos € pesquisa com usudrios até a implementagao de praticas de
organizagdo. Comparando com métodos convencionais como o Scrum, praticas como o Daily
Scrum, o Sprint Planning e as retrospectivas sdo centrais para o ciclo de desenvolvimento.
Essas praticas se alinham bem com as sugeridas pela Essence, como prototipagdo, validagao
continua e feedback rapido dos usuarios. A grande diferenca ¢ que, enquanto o Scrum define
um conjunto especifico de praticas, a Essence permite que as equipes escolham as praticas
que melhor se adaptam a sua realidade, sejam elas baseadas em Scrum, Kanban, ou outros
métodos.

Cada pratica também segue um ciclo de interagdo com as partes interessadas e as
oportunidades de melhoria do sistema. Esse ciclo pode ser descrito em quatro etapas

principais:

e Explorar possibilidades: avaliar as oportunidades apresentadas pela criacao de
um novo sistema ou a melhoria de um existente, analisando os possiveis

beneficios e identificando as partes interessadas.

28



e Compreender as necessidades: trabalhar com as partes interessadas para

entender suas necessidades e garantir que os resultados atendam as

expectativas.

e Garantir a satisfagdo: compartilhar os resultados do desenvolvimento e obter a

aceitagdo das partes interessadas, verificando se o sistema atende a

oportunidade identificada.

e Utilizar o sistema: acompanhar o uso do sistema em ambiente ativo,

observando como ele beneficia as partes interessadas.

Como praticas a serem implementadas, adotamos algumas etapas para organizar e

acompanhar o desenvolvimento do projeto. Conforme exibido na Figura 8 a seguir, as praticas

adotadas incluem a utilizagdo do Kanban, uma ferramenta visual para controle e organizacao

de tarefas.

Praticas

Uso de Kanban para controle
e organizagao de tarefas

Bruno Siqueira022

« Plataformas de
desenvolvimento:

e Uso do Google Colab e
Jupyter Notebooks para
treinamento de validagdes

Bruno Siqueira022

» Levantamento de
requisitos:

» Coleta de datasets

« Escolha dos algoritmos

Bruno Siqueira022

« Andlise e validagdo dos
modelos

Bruno Siqueira022

Figura 8 — Demonstragdo das Praticas do projeto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

« Definigdo da
implementacéo dos
algoritmos

Bruno Siqueira022

o Garantir eficiéncia antes da
implantacéo final

Bruno Siqueira022

A Figura 8 apresenta uma visdo geral das praticas adotadas para viabilizar o projeto,

destacando, entre elas, o uso do Kanban como forma de controle das tarefas a serem utilizadas

para monitorar a evolucdo das praticas até o objetivo pré-estabelecido pelos Alfas. Esse

sistema envolve o uso de cartdes que descrevem as etapas do projeto, desde o levantamento
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de requisitos, como a coleta de datasets, até a escolha dos algoritmos e a forma como vai ser
realizada a sua implementacao.

Algumas das tarefas descritas nesses cartoes incluem a definicao dos critérios para a
selecdo de dados como qualidade das imagens, fundos a campo e neutros, a avaliagcdo e
validagdo dos algoritmos, e a integracdo da solu¢do com o ambiente de produgdo. Cada cartdo
serve como uma ferramenta de acompanhamento, permitindo visualizar o progresso e
identificar possiveis obstaculos e ajustar as atividades conforme necessario.

Durante o desenvolvimento, utilizamos plataformas como o Google Colab e Jupyter
Notebooks, Essas ferramentas permitem testar de forma simplificada algoritmos em ambientes
de nuvem, sem a necessidade de realizar muitas configuracdes para rodar o algoritmo e
garantir que ele reconhega a placa de video com suporte ao TensorFlow e PyTorch. Essas
ferramentas facilitam a prototipag¢do, andlise e validagdo dos modelos, garantindo que eles
sejam otimizados e funcionem de forma eficiente antes da implantagdo final. Além disso, para
garantir a acessibilidade ao produtor, o projeto utiliza bibliotecas como Keras, que

simplificam a implementacdo dos modelos de machine learning.

3.3 COMPETENCIAS

As Competéncias envolvem as habilidades e capacidades necessarias para realizar as
tarefas, como desenvolvimento e integracdo continua, garantindo que o sistema se mantenha
util e escalavel ao longo do tempo. No que diz respeito a solugdo, a equipe deve ser capaz de
entender e analisar requisitos, construir € operar um sistema que atenda a esses requisitos.

Para isso, € necessario que a equipe possua trés competéncias principais:

e Analise: Capacidade de transformar oportunidades e necessidades das partes
interessadas em um conjunto coerente de requisitos.

e Desenvolvimento: Habilidade de projetar e desenvolver sistemas eficazes, de
acordo com os padrdes estabelecidos.

e Teste: Competéncia para testar o sistema, garantindo que ele seja utilizavel e

atenda aos requisitos estabelecidos.

No aspecto de Competéncias, foram estabelecidos requisitos técnicos necessarios
para o desenvolvimento dos algoritmos e da interface final acessivel ao produtor. A Figura 9

ilustra tais requisitos.
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Compefencios

Dispensavel um Conhecimento em Python Familiaridade com
conhecimento profundo em plataformas de prototipagédo
bibliotecas de Machine (Google Colab, Jupyter
Learning. Notebooks)

Bruno Siqueira022 Bruno Siqueira022 Bruno Siqueira022

Dominio de React para criagdo
da interface

Bruno Siqueira022

Figura 9 — Demonstragdo das Competéncias do projeto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como demonstrado na Figura 9, o conhecimento em bibliotecas de machine learning,
como PyTorch e Keras, ¢ considerado dispensavel, enquanto o conhecimento prévio em
Python, a principal linguagem utilizada no desenvolvimento dos modelos, ¢ essencial.
Também ¢ importante ter familiaridade com plataformas como Google Colab e Jupyter
Notebooks, que sao utilizadas no ambiente de prototipacdo e validagao dos algoritmos. Para a
criacdo da interface visual de analise, ¢ fundamental o dominio de React, uma biblioteca
JavaScript utilizada para a construgdo de interfaces. Esse conjunto de habilidades garante que

tanto os algoritmos de IA sejam testados quanto a interface seja desenvolvida de maneira

eficiente e de forma acessivel visualmente ao produtor.
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4 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING PARA DETECCAO DE DOENCAS

Para a implementacdo dos algoritmos de detec¢do de ferrugem asidtica em folhas de
soja, a primeira etapa consistiu no levantamento dos dados a serem utilizados. Foram
coletadas imagens tanto de folhas saudaveis quanto de folhas infectadas em diferentes
ambientes, seja com fundo de campo, quanto fundos neutros. Esse processo € necessario para
garantir um conjunto de dados robusto e balanceado, capaz de fornecer informagdes visuais
suficientes para o treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina. A seguir, a Se¢do 4.1
detalha o processo de coleta dos dados, enquanto a Secao 4.2 aborda a escolha dos algoritmos,

com foco na ResNet50 (Segdo 4.2.1) e nos Vision Transformers (Segao 4.2.2).

4.1 COLETA DE DADOS

A coleta inicial foi planejada de forma que ambos os grupos folhas saudaveis e folhas
infectadas pela ferrugem asiatica fossem representados de forma balanceada, para que o
modelo tivesse um peso de aprendizado eficaz para ambas as classes. Ao todo, foram
coletadas 1000 imagens de folhas saudaveis e 1000 1imagens de folhas infectadas,
buscaram-se imagens com fundos mais semelhantes a campo para tentar imitar uma aplicagao
natural, mas algumas das imagens apresentavam fundos neutros, como branco e preto, mas
uteis para garantir a generalizagdo do modelo como recomendado por pesquisadores em visao
computacional (Alom et al., 2019).

Os conjuntos de dados foram obtidos de duas fontes principais: o Kaggle e o Mendeley
Data. O Kaggle, amplamente reconhecido pela qualidade e diversidade de seus datasets, foi
selecionado devido a sua confiabilidade, com dados frequentemente preparados por
especialistas e revisados pela comunidade. Um dos datasets utilizados foi o Plant Disease
Classification Merged Dataset, preparado por Dobrovsky (2022). Ja o Mendeley Data, uma
plataforma voltada para o compartilhamento de dados académicos, forneceu o Dataset of
Soybean Leaf Images for Disease Classification, organizado por Feng (2020). Por fim, o
Harvard Dataverse contribuiu com o dataset Imagens de ferrugem asiatica (Phakopsora
pachyrhizi) em folhas de soja, publicado por Galvani Filho e Da Silva (2020), contendo
imagens especificas da doenga alvo deste estudo. A combinacdo dessas fontes contribuiu para
a diversidade e a abrangéncia dos dados, abrangendo variagdes de cor, textura e formato das
folhas, o que ¢ essencial para que o modelo generalize e reconheca padrdes de maneira eficaz,

independentemente das condigodes especificas das imagens.
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Para que o modelo consiga identificar a diferenca entre uma folha saudavel e uma
folha infectada pela ferrugem asidtica, ele deve aprender a reconhecer caracteristicas
especificas, como tons marrons ¢ manchas que surgem na folha, conforme ilustrado na Figura
10. Esses tragos ajudam o modelo a aprender a reconhecer padrdes de infeccdo que ndo estdo

presentes em folhas saudaveis.

Figura 10: Imagem de folha de soja infectada por ferrugem asiatica.

Fonte: Galvani (2020).

A Figura 10 ilustra um exemplo de folha infectada usada no treinamento. A imagem
mostra os padroes de lesdes e mudancas de cor que o modelo precisa identificar. Essas
caracteristicas visuais foram fundamentais para ensinar o modelo a distinguir com precisao
folhas saudaveis daquelas afetadas pela doenca, garantindo que ele reconheca esses sinais
mesmo quando ha variagdes nas condi¢des da imagem.

De forma complementar, a Figura 11 apresenta um exemplo de uma folha saudavel
utilizada no treinamento. A imagem destaca sua cor uniforme e a auséncia de manchas
caracteristicas que o modelo aprende a reconhecer como indicadoras de uma planta em boas

condicoes.
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Figura 11 — Imagem de folha de soja saudavel.

Fonte: Bevers, Sikora E Hardy (2022).

Apds a coleta, as imagens foram separadas em duas categorias: folhas saudaveis e
folhas infectadas. A separacdo adequada das imagens garante a qualidade do treinamento dos
modelos de aprendizado de maquina. Dados mal classificados podem resultar em um mau
treinamento e, consequentemente, em um modelo incapaz de reconhecer corretamente as
diferengas entre folhas saudaveis e doentes, prejudicando o desempenho do algoritmo. Apos a
separagdo e classificagdo completa, todo o dataset foi enviado para o Google Drive. Dentro
dessa pasta, os dados foram organizados em subpastas de folhas saudaveis e folhas infectadas,

facilitando o consumo pelos modelos no Google Colab.

4.2 ESCOLHA DOS ALGORITMOS

A escolha dos algoritmos de machine learning para a deteccdo de doengas nas folhas
foi baseada em critérios de desempenho, incluindo resultados em competicdes como o
ImageNet, além da escolha de modelos especificos para a andlise de imagens, complexidade
do modelo e capacidade de generalizagao para diferentes contextos. Com base nesse critério
foram selecionados dois principais tipos de modelos: Redes Neurais Convolucionais, como o
ResNetv50 (He et al., 2016), e Vision Transformers (Park, 2022), que representa uma

abordagem mais recente para o processamento de imagens.
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4.2.1 ResNetv50

O algoritmo ResNetv50 (Residual Network) foi escolhido por sua ampla abordagem
em outros trabalhos de pesquisa, o que demonstra sua aplicabilidade em diferentes contextos e
devido ao seu desempenho no ImageNet, um dos maiores e mais reconhecidos desafios de
classificagdo de imagens. Em 2015, a ResNetv50 apresentou resultados significativos,
vencendo a competi¢do e demonstrando sua capacidade de treinar redes profundas sem sofrer
do problema de degradagdo do gradiente, comum em arquiteturas mais antigas (He et al.,
2016).

Para evitar a degradacdo do gradiente, o modelo ResNetv50 introduziu camadas
residuais, conforme ilustrado na Figura 12. Essa figura apresenta a arquitetura da ResNetv50 e
destaca como as camadas residuais permitem que a informacao flua de forma mais eficiente

entre as diferentes profundidades da rede, garantindo um treinamento estavel e eficaz.
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Figura 12 — Visdo geral da arquitetura do algoritmo ResNetv50.
Fonte: Ali et al. (2021).

A principal inovacao da ResNetv50 esta no conceito de camadas residuais, que dao
origem ao seu nome. Essas camadas permitem a preservacdo do gradiente em redes muito

profundas, facilitando o treinamento e garantindo que o modelo possa aprender caracteristicas
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mais complexas. Como demonstrado pelas setas azuis da Figura 11, a cada passagem pela
rede, as camadas residuais verificam se o desempenho do treinamento estd melhorando ou
piorando. Caso nao haja melhoria, a informagdo da camada anterior ¢ preservada e trazida
para a camada atual, evitando que caracteristicas aprendidas de forma ineficaz sejam
repassadas para camadas futuras. Essa capacidade torna a ResNet particularmente adequada
para a deteccdo de doengas em folhas, uma vez que a identificacdo de padrdes sutis exige uma

rede profunda e bem treinada.

4.2.2 Vision Transformers

Os Vision Transformers (VITs) foram escolhidos por representarem uma tecnologia de
ponta na area de visdo computacional. Ao contrario das CNNs, que utilizam convolugdes para
extrair caracteristicas das imagens, os ViTs utilizam o mecanismo de atengdo, permitindo que
diferentes partes da imagem sejam analisadas de forma independente, mas em conjunto,
capturando padrdes globais e locais de forma mais eficaz (Park, 2022). A Figura 13 apresenta
a arquitetura VIT, demonstrando como o modelo realiza a classificagdo de imagens e utiliza o

mecanismo de atenc¢ao para focar em diferentes partes da imagem.
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Figura 13 — Visdo geral do ViT-1.58b.
Fonte: Adaptado de Yuan et al. (2024).

Basicamente, os ViTs funcionam dividindo a imagem em partes menores, chamadas
patches como demonstrado na Figura 12. Nesse exemplo, a imagem de um gato foi dividida

em pequenos segmentos , que foram "fokenizados" para serem processados de forma
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individual. Cada um desses patches ¢ transformado em uma representacdo vetorial e, em
seguida, enviado ao Transformer Encoder, que utiliza o mecanismo de atengdo para analisar
as partes de maneira conjunta. Dessa forma, cada patch ¢ analisado no contexto da imagem
completa, permitindo que o modelo compreenda tanto os padroes de cada patch, quanto os
padrdes gerais da imagem. Ao final, na Gltima camada, o modelo realiza a classificagdo da
imagem, determinando a classe a qual ela pertence com base no aprendizado prévio.

A arquitetura ViTs oferece a capacidade de lidar com imagens com grandes variagdes
e de aprender padroes que podem ser dificeis de capturar utilizando redes convolucionais
tradicionais. Dessa forma, os ViTs se mostram uma escolha promissora para a tarefa de
identificacdo de imagens, onde diferentes padrdes e anomalias precisam ser identificados com

precisao.
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5 RESULTADOS

A aplicagdo dos algoritmos foi realizada utilizando o Google Colab, em uma instancia
equipada com uma GPU NVIDIA T4. Essa maquina, disponibilizada pelo Colab, possui uma
GPU dedicada focada em testes de algoritmos que necessitam de processamento de placa
grafica, contendo 16 GB de memodria RAM, 16 GB de memodria da GPU e 120 GB de
armazenamento para o sistema. Essa infraestrutura possibilitou a execucdo eficiente dos
modelos, aproveitando o suporte da GPU para acelerar os processos além de ser gratuito o
acesso a essas maquinas, assim garantindo a capacidade de processamento necessaria para
lidar com o conjunto de dados e as demandas computacionais dos algoritmos empregados.

Durante os testes, foram aplicados algoritmos de visdo computacional, como o
ResNetv50 e Vision Transformers (ViTs), a fim de avaliar o desempenho na identifica¢ao da
ferrugem asiatica em folhas de soja e obter os objetivos definidos nos Alfas. A seguir, sdo
apresentados como foi mais especificamente as Praticas segundo a Essence sendo feito essa
implementagdo dos algoritmos e as taxas de aprendizado e os resultados, incluindo métricas
de desempenho como acurécia, precisdo, recall e tempo de processamento para cada modelo.

Inicialmente foi realizado a separagdo dos dados e uma pré-andlise, inserindo uma
variacdo a mais além do contido no dataset montado, como variagdes de angulo, zoom , cores
das imagens, para garantir uma boa generaliza¢cdo do modelo.

O dataset estava armazenado diretamente no Google Drive, uma plataforma de
armazenamento em nuvem, ela ¢ integrada diretamente ao Google Colab, facilitando o
consumo do dataset para o treinamento sem precisar realizar o upload das pastas de imagens
diretamente para a maquina do Colab. Apds essa etapa, os dados sdo divididos em 80% para
treino e 20% para validagdo, garantindo um conjunto balanceado para o treinamento e

validagdo do modelo.

5.1 RESNETV50

O primeiro modelo a ser testado foi o ResNetv50 pré-treinado com os dados do
ImageNet. As imagens do dataset utilizadas foram redimensionadas para um tamanho padrao
de 224x224 pixels, o que ¢ comum em muitas redes neurais convolucionais, pois permite uma

padronizacao do input e facilita o treinamento do modelo.
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Esse modelo foi configurado com uma taxa de aprendizado chamado de learning rate
média de /e-5 que é uma taxa de aprendizado mais precisa equivalente a 0,00001. Esse valor
relativamente baixo ¢ ideal para um treinamento profundo, pois ajuda a garantir que o ajuste
dos pesos seja gradual, evitando grandes oscilagdes e melhorando a estabilidade do modelo
durante o aprendizado. Para auxiliar o modelo e garantir um aprendizado continuo utilizou-se
a fun¢do de callback Reducel ROnPlateau, que foi utilizada para ajustar dinamicamente a taxa
de aprendizado durante o treinamento, com base no comportamento da perda de validagao. A
ideia por tras dessa estratégia ¢ reduzir a taxa de aprendizado quando o modelo para de
melhorar, o que ajuda a evitar grandes oscilacdes nos valores dos pesos e melhora a
convergéncia do modelo ao longo do treinamento. Além do uso dessa fungdo, foi realizado
um pré-treinamento de 20 épocas € um treinamento profundo subsequente de 100 épocas. A
estratégia de pré-treinamento ajudou a inicializar os pesos da rede de forma eficiente,
permitindo uma convergéncia mais rapida e estdvel durante o treinamento profundo.

Durante o pré-treinamento, os pesos da rede foram ajustados para um ponto inicial que
facilitou o aprendizado subsequente, prevenindo problemas comuns como a queda do
gradiente que nada mais ¢ que uma métrica para o modelo ter um aprendizado continuo, ou
seja, quanto mais proéximo de zero esse gradiente chega, menor ¢ o aprendizado do modelo,
entdo se busca manter uma média estavel para que o modelo continue a aprender em todas as
camadas de treinamento. Para reduzir essa degradacdo, foi utilizada a funcdao de ativagao
ReLU (Rectified Linear Unit), que ajuda a manter gradientes nao nulos ao permitir apenas
valores positivos nas ativagdes das camadas.

Para auxiliar o modelo foram adicionadas camadas personalizadas ao modelo para a
tarefa de classificagdo. Apos a extragdo das caracteristicas pela rede base da ResNet, foi
utilizada uma camada de GlobalAveragePooling2D para reduzir a dimensionalidade e
sumarizar as informacdes aprendidas. Em seguida, foram adicionadas duas camadas densas.

Primeira camada densa, com 1024 unidades, ativagdo ReLU, e regularizagdo L2 (0.01)
para evitar um super aprendizado dos dados de teste conhecido como overfitting. Esta camada
foi seguida por uma normalizagdo por lotes chamada BatchNormalization ele normaliza as
ativagdes das camadas, ajudando a acelerar e estabilizar o treinamento, além de permitir o uso
de taxas de aprendizado mais altas. E uma camada de Dropout com taxa de 0.6 que nada mais
¢ que uma forma de evitar o overfitting. Na segunda camada densa, com 512 unidades,
ativacdo ReLU, e regularizacdo L2 (0.01), também seguida de BatchNormalization ¢ uma

camada de Dropout com taxa de 0.5.
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Finalmente, foi adicionada uma camada de saida com 1 unidade e ativagdo sigmoide,
responsavel por realizar a classificacdo bindria entre folhas saudaveis e infectadas pela
ferrugem asiatica. Essa combinag¢ao de camadas foi necessaria para melhorar a capacidade de
generalizacdo do modelo, minimizando problemas de overfitting e garantindo uma
performance solida durante o treinamento e a validagao.

Além disso, a arquitetura ResNet foi implementada, utilizando conexdes residuais que
auxiliam os gradientes a fluirem sem perdas significativas, permitindo um aprendizado mais
eficaz mesmo em redes profundas. A fase de treinamento profundo teve uma continuidade por
100 épocas, sendo fundamental para refinar o modelo e permitir que ele capturasse padrdes
nos dados de folhas de soja.

Essa abordagem de treinamento em duas etapas foi necessaria para melhorar a
performance do modelo e obter um melhor resultado. A combinagao do pré-treinamento e do
treinamento profundo permitiu que a ResNet alcangasse uma acurdcia significativa, além de
precisdo e recall elevados, garantindo uma identificagdo robusta da ferrugem asiatica em
folhas de soja. As métricas de desempenho sdo apresentadas na Tabela 1, destacando os
ganhos obtidos em termos de acurécia e a capacidade de generalizagdo do modelo.

A Tabela 1 apresenta os resultados da classificacdo das imagens de folhas de soja,
distinguindo entre folhas saudéaveis e folhas infectadas com ferrugem asiatica. As métricas
Precision, Recall e Fl-score foram utilizadas para avaliar o desempenho do modelo de

aprendizado de maquina.

Classe Precision Recall Fl-score Support
Folhas saudaveis 0.83 0.02 0.04 240
Folhas com ferrugem 0.47 1.00 0.64 212
Accuracy - - 0.48 452
Macro average 0.65 0.51 0.34 452
Weighted average 0.66 0.48 0.32 452

Tabela 1 — Métricas Algoritmo ResNet.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Precision indica a proporcao de predi¢des corretas entre todas as predigdes feitas para

uma determinada classe. Por exemplo, para a classe “Folhas Com Ferrugem”, o modelo
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apresentou uma Precision de 0.47, indicando que 47% das imagens classificadas como
“Folhas Com Ferrugem” estavam corretas. Recall mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente os exemplos positivos de uma classe. Para “Folhas Com Ferrugem”, o Recall foi
de 1.00, indicando que todas as folhas infectadas foram detectadas, mas, para “Folhas
Saudaveis”, o Recall foi de 0.02, indicando falha completa na deteccdo dessa classe.

O F1-Score ¢ a média harmonica entre Precision € Recall, proporcionando uma visao
balanceada do desempenho. Um Fl-score de 0.64 para “Folhas Com Ferrugem” demonstra
um bom desempenho nessa classe, enquanto o valor de 0.04 para “Folhas Saudaveis” reforca
a dificuldade do modelo em classificar adequadamente essa categoria.

Além disso, o Accuracy, que reflete a proporcao total de classificagdes corretas, foi de
48%, indicando que o modelo acertou menos da metade das predi¢des. A métrica Macro
average fornece a média dos valores de Precision, Recall e Fl-score para todas as classes,
ponderada igualmente.

Embora o modelo ResNet tenha apresentado um Recall perfeito de 1.00 para a classe
de folhas com ferrugem, o desempenho extremamente baixo de 0.02 para folhas saudaveis
sugere um desequilibrio do modelo. Esse comportamento pode ser atribuido a fatores como a
falta de um Fine-Tuning adequado, que limita a capacidade do modelo de identificar padrdes
especificos do dataset, e o leve desequilibrio na distribuicdo das classes de validagdo do
modelo de 240 exemplos de folhas saudaveis contra 212 de folhas com ferrugem, que pode
ter aumentado esse viés durante o aprendizado. Esses fatores indicam que o modelo aprendeu
a priorizar a classe mais frequente ou cujos padrdes sdo mais faceis de identificar, como a
folhas com ferrugem

Outras métricas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho do modelo
incluem a Curva de ROC e a matriz de confusdo para podermos identificar mais afundo essa
diferenga da classificagdo do modelo. A Curva de ROC (Receiver Operating Characteristic) é
uma ferramenta que mede a capacidade do modelo de distinguir entre as classes, considerando
os falsos positivos e os verdadeiros positivos em diferentes limiares de decisdo. Quanto mais
a curva se aproxima do canto superior esquerdo, melhor o desempenho do modelo.

Como demonstrado na Figura 14, o desempenho do modelo alcangou uma AUC (Area
Sob a Curva) de 0.53, indicando um desempenho um pouco acima do que uma classificacao
de modo aleatorio. Isso sugere que o modelo teve dificuldades em distinguir entre as classes,

provavelmente devido a limitagdes nos dados de treinamento, arquitetura ou outros fatores.
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Figura 14 — Curva de ROC ResNet.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja a matriz de confusdo apresenta de forma clara os acertos e erros do modelo,
detalhando quantas amostras foram corretamente classificadas (verdadeiros positivos) e onde
ocorreram os erros (falsos positivos e falsos negativos). Essa visualiza¢ao permite identificar
quais classes o modelo tem mais dificuldade em classificar corretamente.

A Figura 15 apresenta a matriz de confusdo e mostra que o modelo tem 100% de
acerto na classe 1 (Folhas Infectadas), mas comete 98% de erros ao classificar a classe 0
(Folhas Saudaveis) como infectadas. Isso indica um forte viés para a classe 1, possivelmente
devido ao desbalanceamento nos dados ou dificuldades do modelo em aprender caracteristicas
das folhas saudédveis. Esse comportamento refor¢a a necessidade de ajustes no treinamento ou

no dataset para melhorar a generalizagao.
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Figura 15 — Matriz de Confusdo ResNet.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses resultados sugerem que o modelo apresenta um viés significativo para detectar
folhas infectadas, possivelmente devido a uma limitagdo do algoritmo ou uma configuracao
enviesada dos hiperparametros. A baixa performance na classe “Folhas Saudaveis” indica a
necessidade de aprimoramento, como o uso de técnicas de balanceamento de dados ou ajustes
nos hiperparametros do modelo.

Com o resultado obtido em um dos primeiros testes, buscou-se aprimorar alguns
hiperparametros com o objetivo de alcangar uma classificacado mais precisa ou aceitavel para
o modelo. Foram ajustados pardmetros como o learning rate, que foi alterado de /e-5 para
le-4, e o batch size, que foi modificado de 32 para 64. O batch size ¢ o nimero de amostras
que o modelo processa antes de atualizar seus pesos. Com um valor maior de batch size, o
modelo realiza atualizacdes mais suaves e estaveis, calculando o erro com base em um maior
numero de exemplos a cada iteracdo. Essa mudanga pode resultar em uma convergéncia mais
estavel.

Um desses resultados obtidos com o learing rate de le-4 e o batch size modificado

trouxeram alguns valores mais interessantes como apresentados na Tabela 2.
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Classe Precision Recall Fl-score Support

Folhas saudaveis 0.53 0.38 0.44 240
Folhas com ferrugem 0.47 0.62 0.54 212
Accuracy - - 0.49 452
Macro average 0.50 0.50 0.49 452
Weighted average 0.50 0.49 0.49 452

Tabela 2 — Métricas de uma segunda tentativa Algoritmo ResNet.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Houve algumas mudancgas na classificagdo do modelo, algumas medidas tiveram uma
queda, como o recall da classe “Folhas com ferrugem” e a precision de “Folhas saudaveis” ,
mostrando que essa alteracdo dos hiperparametros teve uma mudanc¢a no aprendizado do
modelo. Ao treinar o modelo em diferentes épocas, observou-se que o valor inicial da fungao
de perda era de aproximadamente 12.700. A medida que o treinamento avangava, esse valor
foi gradualmente diminuindo, atingindo 3.500 ap6s vérias iteracdes.

A funcdo de perda ¢ uma métrica que mede a discrepancia entre as previsdes do
modelo e os valores reais. Durante o treinamento, o objetivo ¢ minimizar essa funcdo, ou seja,
fazer com que o modelo se aproxime cada vez mais dos valores corretos. A reducao do /oss ao
longo das épocas indica que o modelo esta aprendendo a fazer previsdes mais precisas e
ajustando seus pesos para melhorar seu desempenho em relagdo aos dados de treinamento.

Com esses resultados dos primeiros testes ja se pode obter um conhecimento prévio do
modelo e quais parametros ajustar para que esse tenha um bom desempenho na classificacao
de imagens. Buscou-se ajustar métricas diferentes das definidas nos testes anteriores como a
reducdo do pré-processamento das imagens, remo¢do do zoom e rotagcdo tanto para cima
quanto para baixo. Além disso, considerou-se uma configuragdo maior da resolucdo de
entrada das imagens de 224x224 para 512x512, ajustes no Dropout ¢ remoc¢ao de certos
BatchNormalization para garantir que o modelo tenha mais dados para treinar conforme as
suas camadas mais densas. Ao longo das épocas viu-se que o modelo apresentava um /oss
gradual baixo, e atingindo uma acurdcia boa no treinamento, mas ao chegar nos dados de

validacao do modelo, percebia-se que ele tinha um viés equivocado com esses dados ou, nesse
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quesito, ele ficou 6timo em decorar os dados (overfitting), mas na sua validagdo acabou vendo
padroes diferentes do apresentado no treino. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos apos

esse ajuste dos parametros.

Classe Precision Recall Fl-score Support
Folhas saudaveis 0.50 0.00 0.01 240
Folhas com ferrugem 0.47 1.00 0.64 212
Accuracy - - 0.47 452
Macro average 0.48 0.50 0.32 452
Weighted average 0.49 0.47 0.30 452

Tabela 3 — Métricas do 3 teste ResNet.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como apresentado na Tabela 3 , pode-se perceber alguma alteragao nos valores medidos, mas
ainda sim o modelo ndo apresenta um resultado eficiente na classificagdo, mesmo o modelo
apresentando uma acuracia de 99% na validagdo ao exibir outras métricas nota-se que ele

tende a ficar perdido ainda, ndo apresentando uma boa generalizagao.

5.2 VISION TRANSFORMERS

O segundo modelo a ser treinado e validado foi o Vision Transformers, um modelo
mais atual e mais robusto em técnicas de visdo computacional. Ele teve um pré-treinamento
de 10 épocas e um treinamento profundo de 100 épocas, o0 mesmo feito no ResNet, para fazer
com que eles tenham a mesma taxa de aprendizado.

Durante o treinamento, o ViT teve os seus requisitos de treinos atendidos como a
divisdo das imagens no seu tamanho necessario de 224x224 pixels, o teste foi feito com um
modelo pré-treinado chamado vit base patchl6 224, esse modelo possui um numero
intermediario de parametros, o que o torna menos exigente em termos de recursos, mas ainda
assim viavel para obter bons resultados. Além disso, iniciou-se com pesos pré-treinados em
um dataset genérico do modelo vit base, o que melhorou a generalizagcdo de aprendizado do
modelo. Utilizou-se a func¢ao de perda CrossEntropylLoss, juntamente com o otimizador

Adam, com uma taxa de aprendizado inicial de /e-4 que ¢ uma taxa de aprendizado inicial
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bem pequena equivalente a um ajuste de 0,0001. O ViT, por ser um modelo mais robusto e
estruturado, ndo exigiu tantas configuragdes adicionais ou adapta¢des nos hiper parametros
como o ResNet, simplificando o processo de ajuste para alcangar uma boa performance.

Apos feito todo o treinamento buscou-se utilizar a mesmas métricas do ResNet para
medir o desempenho do Vi7, como a curva de ROC, matriz de confusdo e a tabela de
F1-Score como demonstrado na Tabela 4, assim buscando uma andlise justa de ambos os

modelos com as mesmas métricas de desempenho.

Classe Precision Recall Fl-score Support
Folhas saudaveis 0.99 0.99 0.99 240
Folhas com ferrugem 0.99 0.99 0.99 212
Accuracy - - 0.99 452
Macro average 0.99 0.99 0.99 452
Weighted average 0.99 0.99 0.99 452

Tabela 4 — Métricas Vision Transformers.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como demonstrado na Tabela 3 o modelo esta praticamente perfeito, com um F1-score
elevado de 0.99 para ambas as classes e precisdo, recall e acurdcia também em 99%. O melhor
limiar de decisdo ¢ 0.94, o que maximiza o equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos.
Esses resultados indicam que o modelo foi extremamente eficaz em identificar corretamente
folhas saudaveis e com ferrugem. Para ter outros pontos de vista e ndo se limitar a apenas a
tabela de fl-score utilizou-se a curva ROC, apresentada na Figura 16, ela avalia a capacidade

do modelo de distinguir entre as classes os falsos positivos e verdadeiros positivos.
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Figura 16 — Curva de ROC do Vision Transformers.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo alcangou uma AUC (Area Sob a Curva) de 1.00 para ambas as classes
Folhas Saudéaveis e Folhas Com Ferrugem, indicando que o modelo conseguiu classificar
perfeitamente todas as amostras, separando completamente as duas classes. Essa performance
ideal ¢ refletida pela curva que atinge o canto superior esquerdo do grafico, superando
significativamente a linha tracejada, que representa um classificador aleatorio (AUC = 0.5).

Além disso, a matriz de confusdo, exibida na Figura 17, detalha os acertos e erros do
modelo, cada célula da matriz foi normalizada para mostrar propor¢des em relagdo ao total de

exemplos, variando de 0 a 1.
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Figura 17 — Matriz de Confuséo do Vision Transformers.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 apresenta a matriz de confusdo normalizada, evidenciando o desempenho
do modelo, com 100% de acertos em ambas as classes: O rotulo real traz o desempenho das
classes Folhas Saudaveis (classe 0) e Folhas Com Ferrugem (classe 1). A diagonal principal,
cor em azul-escuro, apresentando que todas as amostras foram corretamente classificadas,
enquanto os valores fora da diagonal, cores claras sdo zero, indicando a auséncia de falsos
positivos e falsos negativos. Esses resultados confirmam que o modelo separou perfeitamente

as classes, assim nao necessitando de mais testes nesse conjunto de dados.

5.3 DISCUSSAO

A avaliagdo e comparagdo entre os modelos Vision Transformer (ViT) e ResNet foi
realizada com base em métricas como acuracia, F1-Score, matriz de confusdo e curva ROC. O
objetivo foi analisar o desempenho de cada modelo e sua capacidade de generalizagdo no
contexto da classificagdo de folhas saudaveis e folhas infectadas com a ferrugem asiatica. O
Vision Transformer apresentou resultados superiores em todas as métricas, alcangando uma
separacao perfeita entre as classes, com AUC = 1.00 na curva ROC, além de uma matriz de
confusdo que ndo registrou falsos positivos nem falsos negativos. Por outro lado, o modelo
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ResNet, embora apresentava uma redugdo na sua fungdo de perda e aumentava sua acuricia a
cada época, apresentou erros de classificagdo que impactaram sua AUC e outros indicadores.

Ambos os modelos foram submetidos as mesmas condi¢gdes experimentais, incluindo
um pré-treinamento de 10 épocas e um treinamento profundo de 100 épocas. Além disso,
utilizaram a mesma funcdo de perda CrossEntropyLoss e o otimizador Adam com uma taxa
de aprendizado inicial de /e-4 para o ViT e uma inicial de /e-5 para o ResNet, garantindo
condigdes comparaveis para avaliacdo. Enquanto o ViT demonstrou maior capacidade de
generalizacdo e eficiéncia, o ResNet, mostrou-se mais limitado em capturar padrdes sutis entre
as classes. Esse resultado reflete as diferencas fundamentais entre as arquiteturas, sendo que o
ViT utiliza uma abordagem baseada em atencdo para aprender relagdes globais e locais nos
patches de imagem, enquanto o ResNet depende de convolugdes tradicionais para extracao de
caracteristicas. Apesar do desempenho excelente do ViT, a auséncia de erros (falsos positivos
e falsos negativos) observada na matriz de confusio deve ser interpretada com cautela. E
possivel que a simplicidade do dataset tenha favorecido a classificagao perfeita. Em cenarios
mais complexos ou com datasets menos estruturados, o desempenho do modelo pode variar.
Além disso, ¢ importante considerar que o Vision Transformer requer mais recursos
computacionais do que o ResNet, o que pode representar uma limitagdo em aplica¢des reais
onde o hardware disponivel é fraco.

No hardware utilizado para os testes, 0 ResNet demonstrou um desempenho superior,
nao exigindo recursos mais avangados e alcangando um tempo médio de treino de 1h30min.
Por outro lado, o modelo ViT demandou maior capacidade da maquina, resultando em um
tempo de treino mais elevado, em torno de 2h30min. Mas ambos os modelos demonstraram
potencial na tarefa de classificagdo, mas apresentam caracteristicas distintas que podem ser
exploradas dependendo do contexto. O ViT mostrou-se superior no cenario avaliado, mas a
ResNet, por ser menos complexa computacionalmente, ainda pode ser uma escolha eficiente
para problemas menos exigentes. No futuro, a ampliagdo do dataset, bem como a introdugdo
de maior diversidade nos dados, podem ajudar a validar melhor a capacidade de generalizacao
dos modelos em cenarios reais. Assim, a escolha entre as duas arquiteturas dependera nao
apenas da performance, mas também de fatores como custo computacional e caracteristicas
especificas do problema em questao.

Com isso, podemos deduzir que o uso de modelos de machine learning pode e deve
ser introduzido nas praticas agronomicas, trazendo facilidade para o produtor e permitindo

que ele esteja sempre a frente do mercado e de seus concorrentes. Dessa forma, ele podera
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oferecer um produto de melhor qualidade aos consumidores, além de reduzir gastos
relacionados ao combate de doengas, como a ferrugem asiatica. Destacando que o lider esta
sempre preparado para enfrentar as diversas mudancas e desafios. Essa visdo estd ligada
diretamente a um dos dotes da forma mentis do lider, segundo Meneghetti(2022) no ponto 11,
que o lider bem alinhado com seus propdsitos deve vigiar e analisar constantemente o
surgimento de tecnologias que podem se tornar um 6timo produto, logo ele deve examinar e
validar se ela ird trazer ou ndo uma mudanca significativa na sua empresa. Tendo em vista
essas mudancas sempre alinhadas com o seu escopo principal do seu negdcio.

Ou seja, o produtor, como lider de seu empreendimento, deve estar atento as
novidades que impactam seu setor. Essa postura permite que ele se mantenha a frente dos
concorrentes, destacando-se como referéncia em sua regido ao utilizar tecnologias como
abordadas neste trabalho. Assim, a capacidade de adotar mudancas estratégicas reforca sua

lideranga e fortalece o posicionamento no mercado.

5.4 IMPLEMENTACAO

Visando validar a aplicacdo dos algoritmos de IA na deteccao de ferrugem asiatica,
foi desenvolvida uma interface simples, intuitiva e acessivel, permitindo que o produtor rural
envie imagens diretamente de seu dispositivo mével. O algoritmo Vision Transformers realiza
a andlise da imagem e apresenta os resultados de forma clara e rapida na palma da mao do
produtor, facilitando a tomada de decisdes para o manejo das lavouras e contribuindo para a
melhoria da produtividade e facilidade do dia a dia do produtor.

A interface foi projetada para atender a um dos requisitos principais dos Alfas, que
era garantir a facilidade de uso e o acesso direto para o produtor. E como definido nas
competéncias exigidas, a aplicacdo foi desenvolvida utilizando React, uma tecnologia de
desenvolvimento web. A escolha sobre utilizar a tecnologia foi por familiaridade e
conhecimento prévio na linguagem. Além disso, optou-se pela construgdo de uma
Progressive Web Application (PWA), um tipo de aplicagdo que pode ser utilizada tanto em
navegadores quanto instalada diretamente no dispositivo movel do usudrio, para facilitar o
acesso tanto ao produtor sem necessidade de instalacdes de aplicativos por meio de lojas
como Apple Store e Play Store. Com essa abordagem, o produtor pode acessar a ferramenta
em qualquer lugar, desde que tenha uma conex@o com a internet, e realizar o envio das

imagens para analise.
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A Figura 18 apresenta a tela inicial da interface da aplicacdo. Nela o produtor pode
carregar a imagem tanto através da galeria de imagens do dispositivo, quanto tirando

diretamente uma foto através da camera.

Figura 18 — Aplicagdo do algoritmo Vision Transformers: escolha de imagem.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 apresenta a aplicacdo do algoritmo onde basta apenas o produtor submeter
a imagem da sua galeria e ela serd encaminhada a uma aplicacdo front-end e sera feito o
processamento da imagem para base64 codificacdo que converte dados binarios (como
imagens ou arquivos) em uma string de caracteres, assim facilitando a comunicacdo pela
internet entre a aplicagdo e a leitura do algoritmo, apds a conversdo ela serd enviada a um
back-end construindo com FastApi em Python a linguagem necessaria para o teste da
validacao dos algoritmos.

Foi escolhido construir uma FastApi com Python por ser uma abordagem rapida e
eficiente de lidar com a comunicacdo do front-end com a implementagdo do modelo que esta
em Onnix. Esse formato ¢ utilizado para a auxiliar a implementagdo entre diferentes

frameworks de aprendizado de maquina, facilitando a integracao e a execu¢ao do modelo em

diversos ambientes.
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Ap6s todo o processamento realizado pelo modelo, ele ¢ tratado pelo back-end para ter
um retorno claro e manipulavel pelo front-end de forma que ele exiba isso para o produtor. A

Figura 19 apresenta como o produtor tem o resultado da avaliacdo do modelo.

Classificacao: Saudavel

Probabilidade Prevista (Saudavel):
100.00%

Probabilidade Prevista (Iinfectada):
0.00%

Figura 19 — Aplicagdo do algoritmo Vision Transformers: classificacdo da folha de soja.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 19 apresenta o retorno da andlise de forma clara e simples, exibindo a
imagem enviada e o resultado da classificacdo, indicando se a imagem pertence a classe
saudavel ou infectada, com as respectivas porcentagens de certeza. Como ilustrado na Figura
19, foi submetida uma imagem de fundo de campo, que foi corretamente classificada como
saudavel, com 100% de certeza, evidenciando o desempenho do modelo Vision Transformers
no processo de treinamento.

Além disso, foi disponibilizado o teste para um produtor que possa testar essa
ferramenta e fornecer uma opinido técnica para validar se essa solucdo agrega um valor que
facilite o seu dia a dia na detec¢do de ferrugem asiatica. A aplicagdo front-end foi hospedada
na plataforma Vercel, que permite o envio de paginas web de forma gratuita. Ja a aplicagdo
back-end foi disponibilizada em uma maquina local, utilizando um processo chamado
tunneling, que torna a aplicacdo local acessivel pela web. Esse processo ¢ realizado através da

ferramenta Ngrok, que encaminha todas as solicitacdes do front-end para a maquina local

onde o modelo treinado esta em execugao.
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Os testes realizados indicaram que a ferramenta foi bem recebida, especialmente pela
sua simplicidade e rapidez na andlise. De acordo com o um produtor a regido central do
estado do Rio Grande Do Sul, Formigueiro , “A ferramenta possui uma interface simples e
facil de se utilizar, ela responde rapido apos o envio da imagem, ela tem uma classificagdo
aceitavel”. Essa analise reforca a confiabilidade da ferramenta para o uso em larga escala e a
necessidade de aumento dos dados de treino para que o modelo se torne mais generalista em
algumas imagens a campo. A Figura 20 apresenta uma das classificagdes feita pela

ferramenta.

14180A® - BEX=RO0 78%m

25 front-end-veggielink.vercel.app/vit +

Clique para Selecionar Imagem

Imagem Selecionada:

Classificagao: Saudavel

Probabilidade Prevista (Saudavel): 92.39%

Probabilidade Prevista (Infectada): 7.61%

Figura 20 — Aplicagdo do algoritmo Vision Transformers: classificagdo da folha de soja em campo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 apresenta uma classificacdo boa em uma imagem tirada a campo mesmo
a imagem sendo uma variagdo muito distante do dataset utilizado para treino, pois a grande

maioria das imagens eram voltadas as folhas da soja e ndo especificamente a campo.
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Em outras areas que o produtor realizou o teste, ele havia feito aplicacdo de herbicida para o
controle de ervas daninhas, assim elas apresentam uma cor amarela, prejudicando a detecg¢ao

do algoritmo como apresentado na Figura 21.
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Clique para Selecionar Imagem

Imagem Selecionada:

Classificagao: Infectada

Probabilidade Prevista (Saudavel): 1.71%

Figura 21 — Aplicagdo do algoritmo Vision Transformers: classificacdo da folha de soja em campo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como apresentado na Figura 21 o modelo obteve uma classificagdo equivocada assim
apresentando um falso positivo, provavelmente devido a coloracao ao redor das plantas de
soja.

Com esses resultados o modelo Vision Transformers se mostra promissor na
classificagdo das folhas de soja, claro ele ainda enfrenta algumas limitagdes em certos
cenarios a campo, mas com uma integragao desse modelo ao campo real pode-se obter

resultados ainda mais satisfatorios, além dessa maior variacdo no dataset de treino pode-se
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realizar a integragdo de ferramentas mais robustas para cobertura em grande area, como a
utilizagdo de drones para o mapeamento das lavouras.

Os resultados obtidos e o feedback dos usuarios, podemos concluir que a aplicacdo da
IA na deteccdo de ferrugem asidtica, aliada a uma interface amigavel e acessivel, tem o
potencial de contribuir significativamente para a produtividade agricola, oferecendo aos

produtores uma ferramenta de diagndstico eficiente e pratica.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo explorar a aplicacdo de algoritmos de
inteligéncia artificial para a identificagdo de doengas em folhas de soja, especificamente a
ferrugem asidtica, que representa uma ameaca significativa a produtividade agricola. Nesse
contexto, buscou-se integrar avancos tecnoldgicos a agricultura, contribuindo para praticas
mais sustentaveis e eficientes no setor. A analise focou em algoritmos de aprendizado de
maquina, com énfase em técnicas modernas, como redes neurais convolucionais e Vision
Transformers, que apresentam grande potencial na identificacdo de doencas por meio de
imagens.

Ao longo do estudo, foram implementados e avaliados dois modelos principais: o
ResNetv50 e o Vision Transformers. O modelo ResNet apresentou limitagdes, com um
desempenho inferior devido a dificuldade em distinguir folhas saudaveis de infectadas. Por
outro lado, o Vision Transformers destacou-se com resultados praticamente perfeitos em
métricas como precisdo, recall e F'/-score, mostrando ser altamente eficaz para a tarefa. Esses
achados reforgam a viabilidade do uso de tecnologias de inteligéncia artificial no agronegdcio,
destacando seu impacto positivo na otimiza¢do de recursos e na mitigacao de perdas causadas
por doencas agricolas.

Com um resultado do teste desses modelos, buscou-se projetar uma solucao de facil
acesso aos produtores com o modelo Vision Transformers pelo seu bom desempenho, que o
produtor tenha acesso de forma simplificada e um retorno rapido e eficiente sobre a planta que
ele possui uma divida se ele necessita realizar uma aplicagdo de defensivo contra a ferrugem
asiatica, no momento em que ele envia sua imagem da planta que ele acredita estar infectada
pode obter o resultado na palma de sua mao sem necessitar que um especialista olhe a sua
lavoura ou que ele aplique um defensivo onde nao necessita, assim otimizando o seu tempo ¢
custo de produg¢do. Com uma interface simples onde qualquer produtor com uma experiéncia
média com um celular ou navegagao em aplicativos realize a sua analise.

Com a avalia¢do dos produtores conclui-se que o trabalho mostrou a viabilidade da
aplicacdo de IA, especificamente com o uso do Vision Transformers e como tal modelo pode
representar um avango significativo na agricultura de precisdo. Suportado por essa tecnologia,
¢ possivel oferecer aos produtores ferramentas poderosas para otimizar suas operagdes €
melhorar a produtividade, ao mesmo tempo em que se reduzem custos € impactos ambientais.

No futuro, planeja-se avaliar a integracdo do modelo desenvolvido com tecnologias
baseadas em drones, o que ampliaria ainda mais a cobertura da area analisada, permitindo que
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grandes lavouras sejam monitoradas de forma mais eficiente e automatizada. Tal integracdo
potencializa a detec¢do de doengas em tempo real, oferecendo aos produtores dados mais
precisos ¢ detalhados sobre a saude das suas plantas. Além do uso de drones, considera-se
aumentar a cobertura da aplicacao com a inclusao do teste de outras variedades de doengas da
soja, tais como a antracnose, e outras variedades de plantas como feijdo, arroz, milho e café,

possibilitando atingir cada vez mais setores do agronegécio.
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