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RESUMO

Este trabalho apresenta a aplicagdo da arquitetura ResNet-50 para a
classificagado binaria de folhas citricas saudaveis e infectadas pelo Huanglongbing
(HLB). A citricultura no Brasil € uma atividade agricola de grande importéncia, sendo
0 pais o maior exportador mundial de suco de laranja. O HLB, causado por bactérias
do género Candidatus Liberibacter, € considerado a doenga mais destrutiva da
citricultura global, exigindo diagndsticos rapidos para um manejo eficaz.

A metodologia empregou o "Citrus Plant Dataset", que contém imagens de
folhas citricas saudaveis e infectadas por diversas doengas, incluindo o HLB. As
imagens foram pré-processadas com redimensionamento, conversao de cores para o
espago YCrCb, equalizagdo de histograma no canal Y, e filtragem bilateral para
realcar detalhes e preservar bordas. O treinamento utilizou a ResNet-50 com
aprendizado por transferéncia, reaproveitando pesos previamente treinados no
ImageNet. Para otimizacao e prevencgao de overfitting, foram aplicadas técnicas como
dropout, global average pooling, ajuste fino (fine-tuning) das camadas do backbone,
early stopping e ajuste dinamico da taxa de aprendizado.

Os resultados demonstraram uma reducgao constante e significativa da fungao
de perda (loss) em ambos os conjuntos de dados, sem sinais de overfitting, indicando
a eficacia das estratégias de regularizagdo. A acuracia de treinamento e validagao
apresentou um crescimento expressivo e se manteve estavel nas épocas finais. A
analise da diferenca entre as acuracias (gap) indicou um bom ajuste e equilibrio do
modelo ao longo do treinamento.

Em conclusao, o estudo demonstrou que a combinacdo da ResNet-50 com
aprendizado por transferéncia e técnicas de pré-processamento de imagens permite
desenvolver um modelo de classificacdo binaria altamente acurado (99,26%) e com
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baixo erro de generalizagao para detecgado de HLB em folhas citricas, mesmo com um
dataset reduzido.
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1 INTRODUGAO

A citricultura representa uma importante atividade agricola no Brasil, sendo a
maior exportagédo de suco de laranja no mundo (IBGE, 2023). Oque faz com que as
doengas que afetam a citricultura no Brasil terem grande relevancia, dentre as
doengas que veem causando grandes prejuizos a produgdo de citros no Brasil
podemos destacar o Huanglongbing (HLB), também conhecido como greening. Essa
doenga é causada por bactérias do género Candidatus Liberibacter, € considera
atualmente como a mais destrutiva da citricultura global, levando a queda prematura
de frutos e a morte das plantas (BOVE, 2006).

A identificagdo rapida do greening € de suma importancia para o manejo
adequado da doenca e para a reducdo de impactos econdmicos, porém a utilizagao
de meios tradicionais para o diagnostico, como inspe¢des visuais e testes
laboratoriais, tendem a serem demorados além de requerer méo de obra
especializada (SPITALERI et al., 2022).

Dado o contexto, técnicas de visdo computacional juntamente ao aprendizado
de maquina e as redes neurais convolucionais (CNNs), vem se provando como
ferramentas promissoras para realizar diagnostico de doengcas em plantas
(MOHAMMED et al., 2021). De modo especial as CNNs dado que elas possuem a
capacidade de extrair e aprender padrdes visuais complexos de imagens o que facilita
a deteccao de anomalias em folhas, frutos e caules.

Apesar destes avancos recentes, a aplicagdo de visdo computacional na
agricultura enfrenta um desafio pratico significativo, conforme apontado por
importantes revisbes da area: a dependéncia de grandes volumes de dados de
treinamento (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018). Arquiteturas de redes
profundas, que sao as mais eficazes na extragdo de padrdes, geralmente demandam
muitas imagens rotuladas por especialistas, um recurso escasso e de alto custo para
doencas especificas como o HLB. Como resultado, e servindo de motivagao para este
estudo, identifica-se uma lacuna na literatura sobre estratégias para adaptar e validar
modelos profundos em cenarios realistas de poucos dados para o diagndstico em
citros.

Dentre as inumeras arquiteturas de CNNs utilizadas a ResNet-50 possui
destaque devido a sua capacidade de introduz conexdes residuais para permitir o
treinamento eficiente de redes profundas, melhorando o desempenho em tarefas de
classificagao visual (HE et al., 2016).

Este trabalho se propde ao desenvolvimento de uma modelo baseado no
ResNet-50 para classificagao binaria de folhas citricas em saudaveis e infectadas pelo
Huanglongbing. O processo envolve a aplicagdo de pré-processamentos de imagens



como redimensionamento, conversao de cores para o espago YCrCb, equalizacao de
histograma e filtragem bilateral, além do uso de estratégias como regularizacéo por
dropout, fine-tuning, early stopping e monitoramento por TensorBoard para evitar
overfitting e melhorar a generalizacdo do modelo (SRIVASTAVA et al., 2014;
GOODFELLOW et al., 2016).

Este estudo busca demonstrar que apesar de poucas amostras é possivel obter
um desempenho robusto ao combinar boas praticas de pré-processamento,
aprendizado por transferéncia e redes convolucionais profundas. Resultados
quantitativos como acuracia, perda e estabilidade durante o treinamento serao
utilizados para validar a eficacia da abordagem.

2 MATERIAL E METODOS

O conjunto de dados utilizados foi o Citrus Plant Dataset, obtido no site
Mendeley Data (Rauf et al., 2019). Ele contém 150 imagens de frutas citricas e 609
imagens de folhas citricas divididas entre saudaveis e infectadas por diversas
doencgas. Apos fazer o baixar e extrair o conteudo, as imagens de interesse foram
separadas em pastas diferentes de acordo com suas classes, ao todo foram obtidas
594 imagens de folhas saudaveis e 254 imagens de folhas infectadas pelo
Huanglongbing, posteriormente, foi realizada uma etapa de pré-processamento.

Figura 1 — Exemplo de imagens de folhas obtidas do conjunto de dados Citrus Plant
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Folhas saudaveis

O pré-processamento realizado nas imagens consiste na aplicagdo do
redimensionamento das imagens para a resolugédo de 224 x 224 pixels, para garantir



a compatibilidade com a rede neural ResNet-50 e diminuir os custos computacionais
do treinamento sem qualquer perda consideravel de informacéo.

Em sequéncia, as imagens foram convertidas de cor RGB para YCrCb, o que
permite a separagao de informagdes da luminancia (canal Y) dos componentes de
crominancia (Cr e Cb). A conversao torna-se relevante pelo fato de a maior parte das
informagdes das imagens estarem contidas na luminancia, que é responsavel pela
percepcao de contraste e nitidez. De tal modo, foi aplicada a equalizacdo de
histograma de forma exclusiva no canal Y, a fim de realc¢ar detalhes pouco visiveis e
as bordas da folha, o que torna mais facil a deteccao de padroes possivelmente
patologicos que sejam discretos. Gonzalez e Woods (2018) destacam que a
equalizagdo de histograma é especialmente eficaz em imagens com iluminagao
desigual ou contraste reduzido, como frequentemente ocorre em amostras obtidas em
ambientes agricolas.

Figura 2 — Exemplo de imagens de folhas obtidas do conjunto de dados Citrus Plant

Dataset apds o pré-processamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Tendo sido finalizada a equalizacgao, foi aplicada uma filtragem bilateral, que &
uma técnica para realizar suavizagdo, reduzindo os ruidos ao mesmo tempo que
preserva as bordas. A filtragem bilateral foi aplicada para realgar as regides uniformes
da folha sem que se percam as bordas, o que garante que a estrutura morfolégica da
folna é mantida como pode ser observado na Figura 2. Por fim, as imagens pos-
processadas sao salvas em um diretorio diferente que sera utilizado para treinar o
modelo.

O treinamento do modelo de classificacao foi realizado utilizando o ResNet-50
(He et al., 2016), que € uma arquitetura amplamente utilizada em aplicagdes de visao
computacional, por ser capaz de detectar padrbes espaciais em diferentes



profundidades utilizando blocos residuais para isso. A implementacdo do ResNet-50
para este estudo também utilizou transferéncia de aprendizado (transfer learning).
Nesse processo, os pesos do ResNet-50, previamente treinado no conjunto de dados
do ImageNet, sdo reaproveitados como pesos iniciais do modelo; a transferéncia de
aprendizado permite acelerar o treinamento e aumentar o desempenho do modelo em
cenarios com poucos dados disponiveis para treinamento.

Ao iniciar o treinamento, as partes convolucionais da ResNet-50 sdo mantidas em seu
estado original, o que permite que apenas as camadas superiores sejam treinadas. O
modelo foi estruturado para que a saida do backbone, por¢cao responsavel pela
extracao hierarquica de caracteristicas das imagens, fosse conectada a uma camada
de global average pooling. Em seguida, foram adicionadas camadas densas com
ativacao RelLU, normalizagao por lotes e camadas com dropout com taxa de 50%, que
ocasionam desligamento aleatério de neurdnios durante o processo de treinamento,
0 que diminui a ocorréncia de overfitting, situagcdo em que o modelo memoriza o
conjunto de treino sem generalizar bem para novos dados.

O treinamento inicial foi realizado, com 80% das imagens de cada classe no
conjunto de dados para treinamento e 20% para validagao e por um periodo de 15
épocas com o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado (learning rate) de
0,0001. O treinamento também contém o mecanismo de early stop, o qual interrompe
automaticamente o treinamento quando a acuracia de validagdo ndo melhora apds X
épocas. Neste estudo, o early stop realiza a interrupgao do treinamento se a acuracia
de validagdo n&o melhorar durante 5 épocas. Também foi implementado ao
treinamento o ajuste automatico do learning rate se a acuracia de validagao
permanecer estavel por um periodo de 3 épocas, o ajuste automatico do learning rate
contribui para refinar a otimizagdo do modelo em fases avangadas do treinamento,
segundo (Smith, 2017). Para acompanhar o desempenho do modelo durante o
treinamento, utilizou-se o TensorBoard, uma ferramenta para visualizagao que realiza
o registro de métricas do treinamento. Durante o processo de registro das métricas,
foram salvos os pesos da rede sempre que se obtinha um novo melhor valor de
acuracia de validagéao, a fim de garantir que o melhor desempenho do modelo fosse
sempre salvo. Finalizando essas etapas do processo, foi realizado o processo de
ajuste fino (fine-tuning); nesse processo, as 50 camadas do backbone que foram
mantidas congeladas durante o treinamento sdo descongeladas para permitir um
refinamento delas. O refinamento é realizado com um learning rate de (1e-5) por mais
5 épocas; o ajuste fino tem como objetivo adaptar os filtros convolucionais da rede
aos padrdes especificos das imagens contidas no dataset.

Apos o término do treinamento foi realizado uma avaliagdo do modelo de
classificagao, utilizando de métricas quantitativas, analise temporal do desempenho
no decorrer do treinamento e validagado cruzada quantitativa para isso foi utilizado a
leitura dos logs gerados durante o treinamento com as métricas e curvas de
aprendizagem. O principal foco dessa analise é garantir que o modelo possui
estabilidade e generalizagdo adequada das classes ao longo do treinamento.



A principal métrica utilizada neste estudo para a avaliagcdo do modelo foi a
acuracia, definida como a razao entre as classificagdes corretas e o numero total de
amostras para validagao. A acuracia foi obtida a partir do conjunto de testes, que foi
isolado dos processos de treinamento e validagao, tal como Kohavi (1995) recomenda
para evitar viés na estimativa da generalizagdo do modelo. A acuracia foi escolhida
para ser a principal métrica de avaliagdo devido a abordagem deste estudo -
classificagao binaria entre folhas citricas saudaveis e infectadas pelo Huanglongbing
— e a distribuicdo balanceada dos dados, o que torna a acuracia uma métrica
apropriada.

A avaliagao se deu por meio do método de model.evaluate() da APl do Tensor
Flow, que calcula as métricas predefinidas durante a compilagao do modelo, aplicando
lote a lote ao conjunto de testes. Também se utilizou a fungao de perda (loss) a fim de
monitorar e aferir o quédo bem o modelo consegue minimizar o erro predi¢cao a partir
da fungdo de custo sparse_categorical_crossentropy. Ao combinar essas duas
métricas pode se avaliar a qualidade das predi¢des (acuracia) e o grau de confianga
e penalizagao de erros (fungcdo de perda), oque \apresenta uma viséo holistica do
desempenho apresentado pelo modelo (Goodfellow et al., 2016).

O processo de validagao verificou os seguintes comportamentos:

Overfitting que é identificado quando a acuracia no conjunto de treinamento
aumenta progressivamente enquanto a acuracia do conjunto de validagdo, nao
apresenta um aumento corresponde ao do treinamento. Neste estudo utilizamos a
diferenga entre a acuracia do treinamento e da validacdo sendo maior que 10% como
critério para caracterizar o overfitting. Esta pratica esta de acordo com que Srivastava
et al. (2014) propbem;

Underfitting que pode ser identificado quando acuracia do treinamento e da
validagdo estdo abaixo de um valor minimo de 70%, o que indica incapacidade
representacional do modelo ou quantidade de dados e ou épocas de treino
insuficientes;

Instabilidade é identificada pela variacdo absoluta média entre as acuracias de
validacdo em épocas consecutivas, variagbes que sejam superiores a 5% sé&o
consideradas indicador de instabilidade, a instabilidade pode decorrer de dados com
ruido, learning rate elevado ou arquitetura inadequada.

Os trés comportamentos utilizadas para avaliar o modelo sédo calculadas por
um script em Python que realiza a leitura dos logs e realiza os calculos dessas
métricas.

Apo6s o processo de fine-tuning o modelo é reavaliado para comparar os
resultados do treinamento inicial com o do fine-tuning, o que permite que se avalie
também o desempenho da personalizagdo do backbone.



3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados basearam-se na avaliagdo do modelo de classificagao binaria
baseada na arquitetura ResNet-50 com o desempenho do modelo sendo avaliado
através das métricas de acuracia, funcéo de perda (loss) e a diferencga entre a acuracia
do treinamento e da validagao (gap). O estudo destaca a estabilidade e a capacidade
de generalizagédo.

A Figura 3 demonstra a evolugéo do loss para os conjuntos de treinamento e validagao
durante um periodo de 10 épocas. E observado uma redugdo constante e significativa
do loss em ambos os conjuntos. O loss do treinamento inicia-se por volta de 1,02
reduzindo-se até 0,09. Ja a perda do conjunto de validagao se inicia em 0,49 reduzindo
até se estabilizar em 0,03.

Figura 3 — Grafico da fungao de perda (loss) dos conjuntos de treinamento e validagao
em funcao da época.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

O fato de nao haver aumento do loss durante as ultimas épocas do conjunto de
validacao indica que o modelo ndo apresenta sinais de overfitting, dado que a fungao
de custo continuo a diminuir de forma coerente, esse comportamento do loss aponta
para a eficacia da estratégia de regularizagdo com dropout, também com os ajustes
automaticos do learning rate e o uso do mecanismo de early stop.

A figura 4 demonstra a evolugdo da acuracia por época para o conjunto de
treinamento e o conjunto de validagao. A acuracia de treinamento inicia-se em 57% e



cresce continuamente, até atingir aproximadamente 97% durante a ultima época. Ja
a acuracia do conjunto de validagdo apresenta um crescimento notavelmente mais
expressivo saindo de 73% incialmente até atingir surpreendentes 99,26% a partir da
quarta época de onde passou a permanecer estavel.

Figura 4 — Grafico da acuracia dos conjuntos de treinamento e validagdo em fungao
da época.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

O comportamento da acuracia indica um rapido aprendizado do modelo aos
padrdes discriminativos entre as duas classes de folhas citricas - saudaveis e
infectadas por Huanglongbing — este rapido aprendizado se deve pela aplicagdo da
transferéncia de aprendizado proporcionado pelo ResNet-50 pré treinado no
ImageNet. E a aplicagao do fine-tuning contribui, para que o modelo especialize os
filtros convolucionais as caracteristicas morfolégicas das folhas citricas.

A Figura 5 demonstra a diferenca entre a acuracia da validagdo e de
treinamento (gap). Durante as primeiras épocas o gap atingiu valores de —-0,16, o que
€ indicativo de uma inicial dificuldade do modelo em se ajustar os dados de
treinamento. Porém  a diferenga foi reduzida progressivamente, atingindo valore
proximos de zero (-0,03) durante as ultimas épocas, o que indica que o modelo esta
equilibrado e bem ajustado.

Figura 5 — Grafico do diferencia de acuracia (gap) em fungéo da época.
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Com base nos resultados obtidos e na metodologia escolhida para avaliar o
desempenho do modelo pode se inferir que 0 modelo ndo apresenta o overfitting,
underfitting e instabilidade o que pode indicar que as estratégias de regularizagéo
como uso de dropout, normalizagcdo em lotes e ajustes dindmicos de taxa de
aprendizado, conforme recomendacédo de Smith (2017), apresentam se de forma
eficaz para o caso de estudo deste estudo.

Além deste ponto, os resultados também evidenciam que mesmo com um
conjunto de dados pequenos e com aplicagao de pré-processamentos adequados,
além do uso de técnicas modernas de aprendizado por transferéncia tornam viavel o
desenvolvimento deste modelo para classificagao binaria de folhas citricas.

4 CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de um modelo
baseado na arquitetura do ResNet-50 visando a classificacdo de folhas citricas
saudaveis e infectadas por Huanglongbing (HLB). A abordagem foi o uso de
aprendizado por transferéncia (transfer learning) associado a técnicas de pré
processamento de Images a fim de obter um modelo robusto apesar de um dataset
com dados limitados.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo foi capaz de apresentar uma
acuracia elevada (99,26%) com um baixo erro de generalizagéo, apesar do dataset
utilizado ser reduzido. As curvas de loss e acuracia se demonstraram estaveis ao



longo das épocas o que € um bom indicativo que problemas como overfitting ou
underfitting ndo aconteceram, o que reforgca a validade e a eficacia do modelo e das
estratégias utilizadas para otimizar o treinamento do modelo como regularizagéo por
dropout e ajuste dindmico da taxa de aprendizado.

Apesar destes resultados promissores este estudo ainda lida com limitagdes
nas quantidades e disponibilidade de imagens para serem utilizadas para treinamento
e validacdo do modelo. Futuros estudos deveriam focar na coleta e aumento de
imagens além de testes do modelo com imagens que nao fazem parte do dataset
utilizado neste estudo.

A aplicagao do ResNet-50, originalmente projetado para realizar atividades de
alta complexidade mostrou-se eficiente para o contexto deste estudo. Em suma, os
resultados que foram obtidos neste estudo de aplicacdo do ResNet-50 para
classificagdo binariam de folhas citricas, podem vir a contribuir para o futuro
desenvolvimento de solugdes utilizando poucos dados para o agronegécio.
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