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RESUMO

A mancha preta, causada pelo fungo Cercosporidium personatum, ¢ uma das
principais doengas que comprometem a produgdo de amendoim (Arachis hypogaea)
no Brasil. A avaliagao visual tradicional da severidade da doenca é frequentemente
subjetiva e imprecisa, o que dificulta 0 manejo adequado da cultura. Este estudo teve
como objetivo desenvolver e validar um modelo de aprendizado de maquina,
utilizando a arquitetura ResNet50, para automatizar a classificacdo dos niveis de
severidade da mancha preta em folhas de amendoim. Foram utilizadas 380 imagens
processadas e categorizadas conforme uma escala diagramatica aprimorada para a
presente pesquisa. O modelo foi treinado com o uso de aprendizado por transferéncia
e testado ao longo de 100 execugdes, considerando métricas como acuracia,
precisao, recall e F1-score. A performance do modelo foi comparada a de 14
avaliadores humanos nao treinados, demonstrando superioridade em quatro das seis
classes de severidade. A acuracia média do modelo atingiu 73%, frente a 44% dos
avaliadores, evidenciando sua consisténcia e confiabilidade. A analise estatistica
confirmou a estabilidade dos resultados, especialmente nas classes “sadia” e
“severo”. Conclui-se que o uso de redes neurais profundas apresenta desempenho
superior as avaliagcbes humanas para diagndstico em fitopatologia, possibilitando
avaliacbes mais rapidas e precisas, e reforcando o potencial da inteligéncia artificial
no apoio a Agricultura de Precisao.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Redes neurais; Classificagdo de imagens;
Doenca foliar; Epidemiologia;

INTRODUCAO

O amendoim (Arachis hypogaea) € uma cultura nativa da América do Sul e

possui grande relevancia econdmica, especialmente no Brasil, onde o estado de Sao
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Paulo responde por cerca de 90% da producdo nacional. Nos ultimos anos, a
producado brasileira de amendoim tem apresentado crescimento. De acordo com a
Companhia Nacional de Abastecimento (Conab), a safra 2022/2023 atingiu cerca de
720 mil toneladas, representando um aumento em relagdo as 667 mil toneladas da
safra 2021/2022. Os dados da safra 23/24 indicam que 733,7 mil toneladas de
amendoim foram produzidas no territério nacional (Conab, 2024).

De acordo com o Instituto de Economia Agricola (IEA), as exportacdes do gréo
estdo relacionadas a dindmica socioeconémica das regides onde ele é produzido, bem
como dos municipios de Sao Paulo responsaveis pelo beneficiamento e envio dos
produtos ao exterior (Mantovani, 2023). Em 2022, o municipio de Tupa foi responsavel
por 28% dos valores exportados de amendoim em gréo, seguido por Borborema com
17%. Os municipios de Jaboticabal (7%), Sertdozinho (7%), Pompéia (6%) e
Taquaritinga (5%) também participaram das exportacdes nesse periodo (IEA, 2023).

As condi¢Bes climéticas favoraveis do pais, como temperaturas médias acima
de 20°C, tornam o pais ideal para o cultivo da planta. No entanto, essas mesmas
condi¢cdes também favorecem o surgimento de doencas, entre as quais a mancha
preta (Cercosporidium personatum), que representa uma ameaca significativa a
produtividade da cultura (Bisonard et al., 2020).

A mancha preta é uma das principais doencas que afetam a cultura do
amendoim, comprometendo tanto a qualidade quanto a quantidade da producéo
(Bisonard et al., 2020). A avaliacao tradicional da severidade da doenca € realizada
visualmente, muitas vezes por observadores nao treinados, o que torna 0 processo
subjetivo, demorado e suscetivel a erros (Bock et al., 2010). Diante desse cenario,
torna-se essencial buscar solu¢cdes mais precisas, padronizadas e eficientes para o
diagndstico e o monitoramento fitossanitério.

Nesse contexto, a aplicacdo de técnicas com o uso de algoritmo de aprendizado
de maquina (machine learning) surge como uma alternativa promissora, sendo
possivel automatizar a deteccdo e a classificacdo de doencas em plantas,
promovendo andlises mais rapidas, precisas e reprodutiveis. Além disso, esses
sistemas séo capazes de identificar diferentes tipos e estagios de desenvolvimento da
doenca, o que proporciona um diagnostico mais detalhado, completo e fundamentado
(Yang; Guo, 2019).



Entre os modelos mais utilizados em tarefas de deteccdo e classificacdo de
imagens, destaca-se a ResNet50, uma arquitetura profunda e amplamente utilizada
de Convolutional Neural Network (CNN), ou redes neurais convolucionais, composta
por 50 camadas. Essa rede apresenta como principal diferencial o uso do aprendizado
residual, uma técnica que facilita o treinamento de redes profundas ao abordar o
problema do desvanecimento do gradiente. Esse fendmeno ocorre quando, durante o
treinamento de redes neurais muito extensas, os valores dos gradientes responsaveis
por ajustar os pesos da rede, tornam-se extremamente pequenos a medida que sdo
propagados retroativamente pelas camadas (Ikechukwu, 2021). Como consequéncia,
as camadas iniciais aprendem de forma lenta ou praticamente deixam de aprender, o
gue compromete a otimizagcdo do modelo como um todo. Neste trabalho, a ResNet50
foi empregada na deteccdo de pragas em plantas, demonstrando sua eficacia e
versatilidade nesse tipo de aplicacéo.

As chamadas conexdes de salto (skip connections) permitem que a saida de
uma camada seja somada a saida de uma camada mais profunda ou subsequente,
favorecendo a preservacdo das informacdes relevantes ao longo da rede
(Theckedath, 2020). Além disso, 0 uso da técnica de aprendizado por transferéncia
(transfer learning), que, segundo Ikechukwu (2021), trabalha com pesos pré-treinados
em grandes bases de dados como o ImageNet, o que torna o treinamento mais
eficiente mesmo em conjuntos de dados reduzidos.

As redes neurais profundas tém se destacado em diversas aplicagfes de visédo
computacional, especialmente na classificacdo de imagens. Entre os componentes
amplamente utilizados nesse tipo de rede, destaca-se a funcdo de ativacdo RelLU
(Rectified Linear Unit), que introduz n&o linearidade ao modelo ao manter valores
positivos e zerar 0s negativos, facilitando o aprendizado de padrdes complexos. Para
evitar o risco de overfitting, € comum a aplicacdo da técnica de Dropout, que desativa
aleatoriamente parte dos neurbnios durante o treinamento, promovendo uma
generalizagdo mais robusta. Em tarefas de classificacdo multiclasse, a fungdo de
ativacado softmax é frequentemente empregada na camada de saida, pois transforma
os valores da rede em uma distribuicdo de probabilidades, facilitando a identificacao
da classe mais provavel.

A compilagdo de modelos desse tipo geralmente envolve o uso do otimizador



Adam, que combina estratégias de momento e adaptacdo da taxa de aprendizado,
promovendo ajustes eficientes nos pesos da rede. Para mensurar a performance em
classificagbes multiclasse, utiliza-se comumente a funcdo de perda categorical
crossentropy, que avalia a divergéncia entre as distribuicdes de probabilidade
previstas e reais (Geron, 2019).

Este trabalho prop&e tornar mais preciso o diagnostico e acelerar o processo de
monitoramento da mancha preta no amendoim, viabilizando ac¢des mais rapidas e
eficazes no manejo da cultura. Com isso, espera-se minimizar 0s impactos negativos
da mancha preta na producdo de amendoim e contribuir para o desenvolvimento de
estratégias de controle mais eficientes. A aplicacdo de inteligéncia artificial na
fitopatologia permite que pesquisadores, bidlogos e agrbnomos realizem analises de
dados com maior acuracia e precisao, promovendo diagnosticos mais confiaveis e
consistentes.

A presente pesquisa tem como objetivo desenvolver e validar um modelo de
aprendizado de maquina baseado na arquitetura ResNet50, com a finalidade de
classificar imagens de folhas de amendoim quanto a severidade da mancha preta e
envolve a comparacado do desempenho do modelo em relacéo a avaliadores humanos
nao treinados, buscando evidenciar seu potencial pratico. Espera-se que a solucao
proposta contribua para diagndsticos mais rapidos e precisos, auxiliando na tomada

de decisbGes e no manejo eficaz da cultura.

MATERIAL E METODOS

Este estudo utilizou um conjunto de imagens de folhas de amendoim em
diferentes niveis de severidade da mancha preta, originalmente capturadas com
cameras de celulares e contendo fundos naturais. Devido a baixa qualidade e variacao
nas condicbes de iluminacdo, as imagens passaram por etapas de pré-
processamento, como selecdo, tratamento e padronizacdo, seguindo um protocolo
especifico. Além disso, utilizou-se uma escala diagramatica para auxiliar na avaliacao
da severidade da doenca foliar. (Belasque Junior et al., 2005).

Foi definido como conjunto de dados para o desenvolvimento da pesquisa, 0

dataset “Groundnut Plant Leaf Data”, obtido na plataforma Kaggle (2023). O conjunto



original continha 13.420 imagens de folhas de amendoim distribuidas em dois
diretorios: “Raw_Data” e “Groundnut_Leaf dataset”. O diretério “Raw_Data” continha
as imagens da planta do amendoim, onde possuia fundos variados, ja o diretério
“‘Groundnut_Leaf dataset” possuia imagens da folha do amendoim.

Os arquivos da pasta “Raw_Data”, bem como o arquivo “Metadata.xlIsx”, foram
descartados. O arquivo "Metadata.xlsx" continha apenas informacfes redundantes,
como identificadores das imagens, descri¢cdes genéricas mostrando se a imagem era
de treino ou teste e caminhos dos diretérios correspondentes. Essas informacdes ja
estavam implicitas na estrutura das pastas e nomes dos arquivos, tornando o arquivo
desnecessario para a analise.

O diret6rio "Raw_Data" foi excluido devido a baixa qualidade e inconsisténcia
das imagens contidas nele. As imagens apresentavam fundos variados e elementos
indesejados, como maos humanas, solo e partes ndo relevantes da planta de
amendoim, o que introduz ruido significativo nos dados. A presenca de fundos
ruidosos em imagens de folhas, como demonstrado por KC et al. (2021), pode
comprometer significativamente a acuracia de classificacdo de redes neurais
convolucionais, sendo recomendada a remocdo de fundo para melhorar o
desempenho dos modelos de aprendizado profundo. Dito isso, a pesquisa concentrou-
se exclusivamente nas imagens do diretério “Groundnut_Leaf dataset”, porque o
conjunto apresenta imagens padronizadas, com foco nas folhas de amendoim, o que
€ essencial para garantir a qualidade dos dados de entrada. (KC et al., 2021).

Dentro deste conjunto, foram selecionadas apenas imagens pertencentes as
classes “folhas saudaveis”, “mancha foliar precoce” e “mancha tardia da folha”. As
demais categorias, foram excluidas, sendo elas “ferrugem precoce”, “deficiéncia
nutricional” e “ferrugem”. Para garantir maior uniformidade e qualidade na base, foram
escolhidas 380 imagens que mostravam as faces adaxial e abaxial das folhas.

As imagens foram processadas para melhorar a qualidade visual e facilitar a
analise. Inicialmente, cada imagem foi segmentada para destacar apenas a folha
principal, com remoc¢éo completa do fundo. Esse processo foi realizado utilizando as
ferramentas Adobe Photoshop Versao 21.0 (Adobe, 2025) e Remove.bg (Ben; David,
2018).



Com o objetivo de quantificar a severidade da mancha preta (Cercosporidium
personatum), foi desenvolvido um protocolo, “Protocolo para identificacdo de area
lesionada de mancha preta (Cercosporidium personatum) no amendoim (Arachis
hypogaea)’, especifico utilizando o software ImageJ (Schneider et al., 2012). Por meio
dele, foram calculadas, em pixel, a area total da folha e a area lesionada. A severidade
da doenca foi determinada pela razdo entre a area lesionada e a area total, resultando
no percentual de leséo por imagem.

A escala diagramética mostrada na Figura 1, proposta por Barreto (2007), foi
adequada para esta pesquisa. A escala apresenta seis niveis: “sadia”, “muito leve”,
‘leve”, “moderado”, “severo” e “muito severo”. A adequacao consistiu na definicdo
objetiva dos intervalos percentuais de lesdo correspondentes a cada classe, ou seja,
foi estabelecido o percentual maximo para que uma folha fosse enquadrada na classe
“sadia”, bem como os limites a partir dos quais a folha passava a se enquadrar em
cada uma das demais categorias de severidade.

Para fins de validagdo da escala, um grupo de 14 avaliadores nédo treinados
classificou aleatoriamente 30 imagens selecionadas, com base na representagao

visual da escala, realizando a discriminacéo visual conforme a regido afetada da folha.

Figura 1 - Escala diagramatica para a doenca da mancha preta em folhas de

amendoim com 6 niveis de intensidade

Fonte: Barreto, 2007



A classificacdo automatizada das imagens foi realizada por meio de uma rede
neural artificial (ANN, artificial neural network), implementada com a biblioteca Keras
(Keras, 2025), utilizando a linguagem Python 3.11.6 (Python, 2024). O treinamento e
a avaliacao ocorreram em um computador com processador Intel i5 de 102 geragao e
8 GB de RAM. A arquitetura adotada foi baseada na rede pré-treinada ResNet50, uma
rede residual com 50 camadas, que, segundo Theckedath et al. (2020), utiliza
mapeamentos de identidade para facilitar o aprendizado em redes profundas.

Os rétulos das classes foram convertidos em valores numéricos por meio de
Label Encoding, uma técnica utilizada para transformar variaveis categéricas em
valores inteiros, conforme implementado por Pedregosa et al. (2011) na biblioteca
Scikit-learn. Em seguida, foi aplicada a técnica de One-Hot Encoding, que consiste
em representar variaveis categoricas como vetores binarios, facilitando o
processamento por modelos de aprendizado de maquina (Geron, 2019). Para sua
implementacéo, utilizou-se a funcionalidade correspondente da biblioteca Sciki-Learn
(Pedregosa et al., 2011).

A estrutura da rede foi composta por uma camada densa com 512 neurdnios e
funcdo de ativacdo RelLU, que introduz nao linearidades ao modelo ao manter os
valores positivos e zerar 0s negativos, seguida por uma camada de Dropout com taxa
de 50% e uma camada de saida com numero de neurdnios correspondente ao nimero
de classes, utilizando a funcéo de ativacao softmax (Theckedath, 2020). A compilacéo
do modelo foi realizada com o otimizador Adam e a funcdo de perda categorical
crossentropy, sendo a acuracia adotada como principal métrica de avaliacéo.

Para determinar o numero ideal de épocas de treinamento, aplicou-se o método
Elbow (Syakur, 2018), cujo ponto de inflexao indicou que o treinamento ideal ocorreria
por volta de 40 épocas. Para garantir robustez, o modelo foi treinado 100 vezes, com
embaralhamento aleatério das imagens a cada execucéo, otimizando a generalizacao.
Ao final de cada execucdo, foi gerado um relatério de classificagdo contendo as
métricas precision, recall e Fl-score para cada classe, sendo os resultados
armazenados em arquivos CSV.

Foi realizada a estatistica descritiva dos dados através do software, por fim, os
resultados do modelo foram comparados a classificacao feita pelos 14 avaliadores

humanos, utilizando a escala diagramatica como referéncia.



RESULTADOS E DISCUSSAO

A avaliacdo realizada por 14 participantes néo treinados, com base na escala
diagramatica proposta por Barreto (2007), permitiu obter uma média de acertos por
classe conforme segue: “sadia” (95%), “muito leve” (41%), “leve” (20%), “moderado”
(46%), “severo” (35%) e “muito severo” (69%). Esses resultados refletem a dificuldade
dos avaliadores em identificar corretamente os niveis intermediarios de severidade, o
que pode ser atribuido a sutil diferenca visual entre as categorias adjacentes (Costa,
2024). Resultados semelhantes foram observados por Nutter Jr. et al (2006), que
relataram alta variabilidade entre avaliadores em tarefas de estimativa visual de
doencas, mesmo com o auxilio de escalas diagramaticas. As mesmas 30 imagens
foram submetidas ao modelo de machine learning desenvolvido, resultando nos
seguintes indices de acerto por classe: “sadia” (100%), “muito leve” (100%), “leve”
(100%), “moderado” (0%), “severo” (83%) e “muito severo” (0%). A comparagao entre
os resultados, foi demonstrado na Figura 2, a meédia geral de acertos foi de 44% para

os avaliadores e 73% para o modelo.

Figura 2 — Média dos acertos dos avaliadores em comparagédo ao modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



Observa-se que o modelo apresentou desempenho superior ao dos avaliadores
em quatro das seis classes. Contudo, a auséncia de acertos nas classes “moderado”
e “muito severo” revela um viés do modelo. Segundo Buda et al. (2018), modelos de
redes neurais apresentam desempenho inferior em classes com menor frequéncia
durante o treinamento, sendo fortemente impactados por desbalanceamentos. Isso
evidencia a importancia do balanceamento das classes, pratica recomendada para
melhorar a performance em tarefas de classificagdo com conjuntos de dados
assimétricos (He et al., 2009).

As classes iniciais e finais do espectro de severidade “sadia” e “muito severo”
apresentaram os melhores indices de acerto, tanto pelo modelo quanto pelos
avaliadores. Isso ocorre porgue essas classes sao visualmente mais faceis de
distinguir. J&4 as classes intermediérias, segundo Costa (2024), apresentam diferencas
mais sutis, 0 que gera maior incerteza e confusdo na avaliagao.

A Figura 3 ilustra a evolucdo da acuracia e da perda ao longo das épocas, com
base no método Elbow. Observa-se que a curva de acuracia tende a se estabilizar em
torno da 402 época, confirmando a escolha do ponto de inflexdo como referéncia para

o numero ideal de épocas.



Figura 3 — Evolucao da perda e da acuracia com o método Elbow
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A estabilizacado da acuracia por volta da 402 época sugere que o modelo atingiu
um ponto 6timo de aprendizado. Esse comportamento € indicativo de um treinamento
eficaz, no qual o modelo conseguiu capturar os padrdes relevantes dos dados sem
memorizar ruidos ou variagdes irrelevantes. A consisténcia observada nas curvas de
perda e acuracia evidencia que os parametros escolhidos para o treinamento, como a
arquitetura da rede, o numero de épocas e o método de otimizagao, foram adequados.

A Figura 4 ilustra o comparativo, destacando a superioridade do modelo frente a
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variabilidade dos resultados humanos.




Figura 4 — Distribuicao total de acertos por avaliador em comparacdo ao modelo
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Nenhum dos avaliadores atingiu acerto total, sendo que apenas um avaliador
ultrapassou a marca de 50% de acertos, com 16 classificacdes corretas entre as 30
imagens. Em contraste, 0 modelo de machine learning apresentou um desempenho
significativamente superior, concentrando-se nas faixas de 21 e 22 acertos, com até
73% de precisao total em algumas execucdes.

Esses dados reforcam tanto a complexidade da tarefa de classificacédo visual da
severidade da mancha preta por individuos sem treinamento especifico quanto o
potencial de sistemas automatizados nesse contexto. A variabilidade entre os
avaliadores humanos evidencia a subjetividade do processo quando feito de forma
manual, mesmo com o auxilio de uma escala diagramatica. Segundo Nutter Jr. et al
(2006), a variabilidade entre avaliadores é um fator limitante na estimativa da
severidade de doengas foliares, especialmente em avaliagdes visuais subjetivas.

A Figura 5 apresenta os boxplots das métricas de precision, recall e F1-score
para cada uma das classes, considerando as 100 execug¢fes do modelo treinado por
40 épocas. Observa-se, que a classe “Sadia” apresenta ndo apenas 0s maiores
valores médios, mas também menor variabilidade, evidenciando estabilidade nos

resultados.



Figura 5 — Boxplot das métricas por classe
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Apesar disso, a escala proposta se mostrou uma ferramenta importante,
contribuindo para a padronizagdo das avaliacdes e reducdo da subjetividade,
especialmente para observadores sem experiéncia na quantificacdo de doencas.
Conforme afirmam Lenz et al. (2010), a utilizacdo de escalas diagraméticas melhora
a precisdo e a reprodutibilidade das estimativas de severidade.

A superioridade média do modelo em relacdo aos avaliadores humanos, aliada
a sua consisténcia, reforca o potencial de aplicacdo de técnicas de aprendizado de
maquina para auxiliar na deteccao e quantificacdo de doencas foliares em amendoim.
No entanto, os resultados também evidenciam a necessidade de ampliar e balancear
0 conjunto de dados para melhorar o desempenho em classes de sub-representacao.

CONSIDERACOES FINAIS

O algoritmo avaliado neste estudo apresentou resultados satisfatorios nas
métricas analisadas, indicando que os objetivos da pesquisa foram alcancados com
sucesso. O modelo com a arquitetura pré-treinada ResNet50 destacou-se por
apresentar consisténcia nos acertos e baixa variabilidade entre as execucoes,

especialmente nas classes “sadia”, “leve” e “severo”. Por esse motivo, este modelo é



recomendado, embora haja limitacdes na pesquisa, como o desequilibrio entre as
classes no conjunto de dados, ou seja, a quantidade desigual de imagens por classe.

Como proposta de trabalhos futuros, sugere-se a implementagéo de diferentes
algoritmos para realizar a mesma tarefa, possibilitando uma analise comparativa entre

seus desempenhos.
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ANEXOS

Anexo A — Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Titulo do projeto de pesquisa:



Desenvolvimento e validacdo de modelo de machine learning para avaliacdo da
severidade da mancha preta (Cercosporidium Personatum) no amendoim (Arachis
hypogaea)

Pesquisadores responsaveis: Lucas Finoti Rodrigues; Prof. Dr. Jodo Ricardo Favan;
Prof.2 Dr2 Eloiza Martins Primo Capeloci.

Nome do participante:

Data de nascimento:

Vocé esta sendo convidado(a) para ser participante do projeto de pesquisa intitulado
“Desenvolvimento e validagdo de modelo de machine learning para avaliacdo da
severidade da mancha preta (Cercosporidium Personatum) no amendoim (Arachis
hypogaea)” de responsabilidade do pesquisador Lucas Finoti Rodrigues.

Leia cuidadosamente o que se segue e pergunte sobre qualquer davida que voce tiver.
Caso se sinta esclarecido(a) sobre as informacdes presentes neste termo e aceite
fazer parte do estudo, pedimos que assine ao final deste documento, em duas vias,
sendo uma via sua e a outra do pesquisador responsavel pela pesquisa. Saiba que a
sua participacéo é opcional.

1.

2.

O estudo tem por finalidade fazer a classificacdo da severidade da doenca
causada pela mancha preta (Cercosporidium Personatum) no amendoim
diferenciando a lesao foliar com 6 niveis de severidade sendo eles: “Sadia”,

“Muito leve”, “Leve”, “Moderado”, “Severo” e “Muito severo”.

A participacéo nesta pesquisa consistird em avaliar as imagens individualmente
e classificd-las de acordo com o percentual da area lesionada da folha,
utilizando uma escala diagramética. O tempo estimado dessa pesquisa é de
aproximadamente 15 minutos, ndo sera necessario retornar, a pesquisa
acontecera no endereco: Av. Shunji Nishimura, 605 — Pompéia, CEP: 17580-
000; FATEC — Fundac¢ao Shunji Nishimura; Sala do 5° termo (D-03) - Bloco D
no dia 19/03/2025 (quarta-feira).

Os participantes néo terdo nenhuma despesa ou gratificacdo ao participar da
pesquisa e poderdao retirar sua concordancia na continuidade da mesma a
qualquer momento até o termo ser assinado.

O nome dos participantes sera mantido em sigilo, assegurando assim a sua
privacidade, caso desejarem terdo livre acesso as metodologias utilizadas no
trabalho e seu resultado final.



5. Os dados coletados serdo utilizados Unica e exclusivamente para fins desta
pesquisa, e somente os resultados obtidos serdo publicados.

6. As informacdes adquiridas a partir dessa pesquisa terdo vigéncia
indeterminada.

Qualquer duavida, pedimos a gentileza de entrar em contato com Lucas Finoti
Rodrigues, pesquisador responsavel, telefone: (14)99810-0124, e-mail:
lucas.rodrigues129@fatec.sp.gov.br.

Eu, , declaro ter sido informado e
concordo em ser participante do projeto de pesquisa acima descrito.

Pompeia de 2025.

Assinatura do participante

Lucas Finoti Rodrigues



