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Resumo

As doencas foliares, como a Requeima (Phytophthora infestans) e a Mancha Bacteriana
(Xanthomonas vesicatoria), ameacam a produtividade da cultura do tomate, resultando em
perdas econdmicas. A sua deteccdo precoce ¢ fundamental para um manejo eficaz. Este
trabalho propde um modelo de classificacdo de doengas foliares do tomateiro utilizando Deep
Learning. O modelo emprega a arquitetura de rede neural convolucional ResNet-50, com
aprendizagem por transferéncia a partir de um modelo pré-treinado na base de dados
ImageNet. A arquitetura foi adaptada pela substitui¢do da camada classificadora final por
uma nova camada linear com trés neurdnios de saida para as classes de interesse (Requeima,
Mancha Bacteriana e Saudéavel). O conjunto de dados, construido a partir do repositdrio
PlantVillage, passou por um processo de limpeza manual, onde imagens borradas, com
iluminacao inadequada, sombras ou foco no fruto foram descartadas para reduzir o ruido. O
conjunto filtrado foi dividido em 3 partes, 80% para o treino, 10% para a valida¢do e 10%
para os testes finais, totalizando em 550 imagens de plantas saudaveis, 550 imagens de
plantas com Requeima e 550 imagens de plantas com Mancha Bacteriana, especificamente
para o treino. Técnicas de data augmentation, como rotacdo e alteracao de cor, foram
aplicadas apenas ao treino para evitar overfitting. No treino, os pardmetros das camadas
convolucionais foram congelados, restringindo-se o ajuste apenas a nova camada
classificadora com o otimizador Adam. Os resultados indicam que a limpeza de dados foi um
fator determinante para o alto desempenho. O treinamento, realizado por 24 épocas, mostrou
boa generalizacdo, o modelo treinado obteve uma acuracia de 95,76% nos testes de validacao,
demonstrando alta eficacia para a tarefa proposta permitindo a integracdo em aplicagdes para
auxiliar na tomada de decisao.
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1 INTRODUCAO

O tomate (Solanum lycopersicum) ¢ uma cultura de grande importancia para
agronegocio brasileiro sendo o 9° pais produtor mundial, no ano de 2019 atingiu quase 4
milhdes de toneladas, obtendo um valor consideravel para economia. Os fatores produtivos
compreendem tanto para o consumo in natura quanto o processamento industrial (Agrishow

Digital, 2021).
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No entanto, o setor enfrenta desafios como oscilagdes de pregos, influéncia por fatores
climaticos de sazonalidades e a auséncia de organizagao que reduz a lucratividade dos
produtores. As praticas de tecnologias avancadas como, Big Data tem visibilidade como uma
solugdo para aprimorar a producgdo, reduzir riscos na tomada de decisdo e aumentar a
competitividade da producdo do tomate no mercado brasileiro (Pedroso, Michereff, Ferreira,
Mello, 2023).

Os precos no mercado hortigranjeiro brasileiro, analisada pelo 9° Boletim Prohort da
Companhia Nacional de Abastecimento (Conab), informou uma tendéncia de deflagdo para o
tomate no inicio de Setembro de 2025, consolidando o comportamento de Agosto. Nesse
periodo, o fruto registrou uma reducao de 19,86% na média considerada de suas cotacdes em
compara¢do a julho de 2025, um movimento incomum, ocorrendo simultaneamente uma
retracao na oferta (Gov.br, 2025).

Em paralelo a queda de precos no mercado interno, as exportagdes brasileiras de
tomate cresceram significativamente em 2024, atingindo 6,3 mil toneladas de Janeiro a Julho
sendo o maior volume desde 2001 (HF Brasil, 2024). Esse aumento dos tltimos cinco anos e
destinado principalmente ao Paraguai (65%) e Argentina (30%) ajudou a reduzir o excesso de
oferta.

A sucessao de abastecimento do tomate ¢ ampla e inclui atividades que vao desde os
exigentes processos de plantio e colheita até a distribui¢do dos produtos em diversos pontos
de venda. A producdo industrial de tomate esta concentrada em algumas regides importantes,
como o Triangulo Mineiro e Goids, sendo este ultimo o maior produtor do pais, com
aproximadamente 14.600 hectares de area plantada. O €xito em Goids se deve principalmente
a adaptabilidade das cultivares ao clima local (Embrapa, 2022).

O sistema de produgdo do tomateiro ¢ confrontado por uma série de fatores limitantes,
sendo a principal a sua suscetibilidade a pragas e doengas, como a requeima e mancha
bacteriana causando problemas econdmicos. Em contrapartida, os fatores abioticos, sobretudo
o manejo hidrico, também representam um entrave significativo; tanto o estresse hidrico por
déficit quanto o excesso de irrigacdo podem induzir o abortamento de flores, a fissura dos
frutos e favorecer a disseminagdo de patdégenos, comprometendo a qualidade e a
comercializa¢ao do produto final (Mais Agro, 2025).

A requeima ¢ uma doenga causada pelo fungo Phytophthora infestans capaz de atacar
o tomateiro em qualquer etapa de seu crescimento, causando danos a todas as partes da planta

acima do solo. Inicialmente, surgem pequenas manchas esverdeadas nas folhas da parte



superior, que rapidamente se espalham, escurecem e levam ao murchamento e necrose do
tecido foliar (Revista Cultivar, 2016).

Por outro lado, a Mancha Bacteriana (Xanthomonas vesicatoria), causada por diversas
espécies de bactérias do género Xanthomonas, ¢ uma doenca que afeta as folhas, caules e
frutos do tomateiro em todos os estagios de desenvolvimento. Os sintomas iniciais nas folhas
aparecem como pequenas manchas irregulares e encharcadas que com o tempo se tornam
marrom-escuras e necroticas (Agrolink, 2025).

Contudo nesse cenario, as redes neurais convolucionais (CNNs), um subconjunto de
aprendizado de maquina otimizado para tarefas de visdao computacional que transforma a
imagens em valores numéricos para extrair padrdoes e importantes para a classificagdo de
imagens (IBM,2025).

Através desse processamento, a CNNs aprende caracteristicas como textura, cor e
forma das lesdes das doencas foliares constituindo uma abordagem promissora para o
diagnostico automatizado de doencas do tomateiro. Diferentemente de métodos tradicionais,
as CNNs sdo capazes de extrair e identificar padrdes visuais complexos nas lesdes das folhas,
como mudancas na cor € na textura, que podem ser dificeis de serem percebidas pelo olho
humano. Ao ser treinada com um vasto conjunto de dados de imagens de folhas saudaveis e
doentes, as redes neurais aprendem a distinguir as caracteristicas Unicas, permitindo um
diagnostico rapido e consistente. Isso automatiza a detec¢do e auxilia na tomada de decisdes
em campo para o controle da doenca. (Quieregato,2024).

Para a classificagdo das doengas foliares do tomate, especificamente Requeima e
Mancha Bacteriana, empregou-se um modelo baseado na arquitetura de rede neural
convolucional ResNet-50. A metodologia utilizada foi a de aprendizagem por transferéncia
que consiste em uma técnica de Machine Learning (ML) que permite adaptar um modelo
existente, pré-treinado em uma tarefa, para uma nova aplicagdo relacionada em vez de
enfrentar o processo demorado de treinar um novo modelo que exige muitos dados e grande
processamento de computacdo. Essa ¢ uma técnica consiste em obter um modelo ja pré-
treinado para uma tarefa e ajustar usando novos dados, para que ele possa executar uma nova
tarefa relacionada (Neto, 2017).

A arquitetura original foi adaptada para esta aplica¢do, com a substituicdo da camada
classificadora final por uma nova camada linear contendo trés neurdnios de saida,
correspondentes as classes de interesse (Requeima, Mancha Bacteriana e Saudavel).

Durante o processo de treinamento, os pardmetros das camadas convolucionais pré-

treinadas foram mantidos congelados, sendo que o ajuste se restringiu aos parametros da nova



camada classificadora, utilizando o otimizador Adam para essa finalidade. O parametro
Adam ¢ fundamentado na técnica da descida de gradiente estocastico, associando a variancia
para ajustar a taxa de aprendizagem de cada pardmetro do modelo conforme o treinamento
(Montanari, 2025).

Diante desse cenario, este estudo tem como problema de pesquisa investigar em que
medida técnicas de aprendizado profundo, especificamente por meio da arquitetura ResNet-
50 com aprendizagem por transferéncia, podem ser aplicadas de forma eficiente na
classificagdo automatica de doengas foliares do tomateiro. Assim, o objetivo deste trabalho
consiste em desenvolver e avaliar um modelo computacional capaz de identificar as
patologias foliares da Requeima e Mancha Bacteriana da cultura do tomate, contribuindo para

o avango de solugdes tecnologicas aplicadas a agricultura de precisao.

2 MATERIAL E METODOS

A metodologia adotada neste estudo foi estruturada em etapas sequenciais,
compreendendo a sele¢do e curadoria dos dados, o pré-processamento das imagens, a
defini¢ao do modelo de aprendizado profundo, o treinamento supervisionado e a avaliagdo de
desempenho.

A implementagdo computacional deste estudo foi conduzida em ambiente de nuvem
por meio do Google Colaboratory, plataforma que possibilita o desenvolvimento e a
execugdo de codigos diretamente em navegador web. A escolha desse ambiente deve-se,
sobretudo, a disponibilidade de recursos computacionais com acesso a Unidades de
Processamento Grafico (GPUs), o que contribui significativamente para a reducdo do tempo
de treinamento de modelos de aprendizado profundo. Além disso, o ambiente permite a
integragdo entre codigo, visualizacdes e documentacdo em notebooks interativos,
favorecendo a reprodutibilidade dos experimentos (Google Colab, 2025).

A modelagem foi realizada utilizando a linguagem de programagdo Python, adotada
em aplicagdes de ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Foram empregadas bibliotecas
especializadas para diferentes etapas do processo: PyTorch e Torchvision para a construgao,
treinamento e validacdo do modelo de rede neural convolucional; Scikit-learn para a divisao
estratificada dos dados; NumPy para manipulacdo de estruturas numéricas; e Matplotlib e
Pillow (PIL) para visualizacdo e pré-processamento de imagens. A escolha dessas bibliotecas
fundamenta-se em sua ampla documentacdo e consolidagdo em aplicacdes cientificas

(Borges, 2014; Silva, 2019).



O conjunto de dados utilizado foi obtido a partir do repositorio publico PlantVillage
(TensorFlow, 2024), amplamente empregado em estudos de deteccdo de doengas em plantas.
A base original contém 38 classes de diferentes culturas agricolas, sendo selecionado, para
este estudo, um subconjunto especifico composto por imagens de folhas de tomateiro
(Solanum lycopersicum) em trés condigdes: Requeima (Phytophthora infestans), Mancha
Bacteriana (Xanthomonas vesicatoria) e folhas saudaveis.

Essa selecdo foi realizada com o objetivo de adequar o conjunto de dados a
problematica proposta e garantir consisténcia na tarefa de classificacdo supervisionada
(Oneda, 2025).

Para a modelagem, adotou-se a arquitetura de rede neural convolucional ResNet-50,
reconhecida por sua eficiéncia em tarefas de visdo computacional e vencedora do desafio
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge em 2015. Essa arquitetura utiliza
conexdes residuais que permitem a propagacao direta de informagdes entre camadas nao
consecutivas, mitigando o problema do desaparecimento do gradiente e viabilizando o
treinamento de redes profundas com elevado ntimero de camadas (Souza et al., 2020). No
presente estudo, a ResNet-50 foi utilizada por meio da técnica de aprendizagem por
transferéncia, aproveitando pesos previamente treinados na base ImageNet.

Embora arquiteturas classicas de aprendizagem profundo também sejam relevantes no
contexto das redes neurais convolucionais, caracterizando-se por sua estrutura composta por
camadas convolucionais e totalmente conectadas, optou-se pela ResNet-50 devido ao seu
melhor desempenho em tarefas mais complexas e maior capacidade de generalizagao
(Oliveira; Castro, 2021)

Os dados foram armazenados em ambiente de nuvem por meio do Google Drive,
possibilitando acesso remoto e organizacdo estruturada dos arquivos. As imagens foram
organizadas em diretorios por classe, o que facilitou a implementagdo do pipeline de
treinamento supervisionado e a integracdo com o ambiente de execucdo adotado (Arnold;

Zanella, 2019).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este estudo foca na estruturacdo de fluxo de trabalho que priorizou a qualidade dos
dados de entrada, foi realizado a limpeza de dados, para assegurar a qualidade do conjunto de
treinamento e evitar que o algoritmo aprendesse o ruido como um padrdo informativo,

podendo prejudicar a capacidade de generalizar de forma eficaz para novas instancias.



O conjunto de dados foi extraido do repositério do PlantVillage e, a partir dele, foi
selecionado um subconjunto especifico da pasta
Plant leaf diseases dataset with_augmentation para esta pesquisa. Foram escolhidas
imagens organizadas em trés classes relacionadas a doengas foliares do tomateiro: Requeima
(Late Blight), Mancha Bacteriana (Bacterial Spot) e Saudavel (Healthy), conforme ilustrado
na Figura 1 (Silva; Barros; Santos; Regis, 2022).

As imagens foram selecionadas manualmente, descartando aquelas que apresentavam
problemas significativos e que comprometeriam a qualidade do treinamento. Os critérios para
exclusao incluiram imagens borradas, com falhas de foco, condigdes de iluminagao
inadequadas, alta exposicao a luz, areas com sombras, folhas descentralizadas e segmentadas.
Para garantir que o modelo se especializasse na andlise de patologi7as foliares, foram
removidas as imagens no qual o foco principal era o fruto do tomate em vez da folha.

Os dados foram armazenados no Google Drive para praticidade e facil integracdo com
o Google Colab, permitindo o acesso remoto e organizado aos dados durante a execucao do
processamento diretamente da nuvem sem a necessidade de armazenamento local. As
imagens estdo estruturadas e organizadas por classes em pastas separadas conforme o tipo de
doenca e a condicao saudavel, assim, facilitando a aplicacdo da técnica de aprendizado

supervisionado.

Figura 1. Apresentacdo de exemplos de imagens removidas do conjunto de dados.

Sombra Excesso Dissociada Segmentada
de
Brilho

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)
Esse procedimento reforca a importancia da qualidade dos dados no desempenho de
modelos de aprendizado profundo, uma vez que a presenga de ruidos pode comprometer

significativamente a capacidade de generalizagdo e a confiabilidade dos resultados.



O conjunto de dados foi submetido a uma divisao em trés subconjuntos utilizando a
funcdo train_test split da biblioteca Scikit-learn: 80% para treino (550 imagens por classe)
para o aprendizado dos pesos da rede neural, 10% para validag¢do (55 imagens por classe)
para monitorar o desempenho do modelo durante o treinamento e evitar overfitting (AWS,
2025) e 10% para teste (55 imagens por classe) usado para a avaliagdo final e imparcial do
desempenho do modelo. A divisdo estratificada assegura que a propor¢do de imagens de cada
classe seja mantida em todos os subconjuntos.

No conjunto de treinamento, foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data
augmentation), para aumentar a variabilidade dos dados e reduzir o risco de sobreajuste.
Entre os algoritmos de transformagao aplicados temos o algoritmo: RandomResizedCrop,
responsavel por recortar uma regido aleatéria da imagem e redimensionar a mesma para
224x224 pixels, o algoritmo ColorJitter, responsdvel por altera aleatoriamente o brilho,
contraste, saturacdo e matiz, o algoritmo RandomRotation, responsavel por rotaciona a
imagem em até 30 graus e o algoritmo RandomHorizontalFlip, responsavel por inverte a
imagem horizontalmente.

Para os conjuntos de validacao e teste, foram aplicadas apenas transformacdes usadas
para padronizar o tamanho das imagens, através dos algoritmos Resize e CenterCrop
responsavel por redimensionar e cortar a imagem para o tamanho de 224x224 pixels.
Finalmente, todas as imagens foram convertidas para o formato de tensor e normalizadas
utilizando a média e o desvio padrdo do conjunto de dados ImageNet (média = [0.485, 0.456,
0.406] e desvio padrao = [0.229, 0.224, 0.225]).

Dessa forma, para cada uma das trés classes, a distribui¢ao final foi de 440 imagens
para treino, 55 para validagdo e 55 para teste. Esse processo foi realizado de forma
programatica, criando-se uma nova estrutura de diretorios (/processed) para alocar as imagens
ja separadas, garantindo que o modelo seja avaliado com dados ndo vistos durante a fase de
treinamento.

Para a atualizacdo dos pesos da camada classificadora durante o treinamento, foi
selecionado o otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation). Este método, proposto por
Kingman e Ba (2014), ¢ amplamente adotado em aplicagdes de aprendizado profundo por sua
eficiéncia e capacidade de ajustar a taxa de aprendizado de forma adaptativa para cada
parametro. O Adam combina as vantagens de outros dois algoritmos de otimiza¢do, AdaGrad
e RMSProp, para convergir de forma mais rapida e estavel, tornando-o uma escolha robusta

para a otimiza¢ao de modelos de redes neurais complexas.



O treinamento foi executado em uma GPU para otimizar o tempo de processamento.
A otimizacdo dos pesos foi realizada com o otimizador Adam, utilizando uma taxa de
aprendizado de [0.001], e a funcdo de perda de Entropia Cruzada (CrossEntropyLoss). O
modelo foi treinado por 24 épocas, com um tamanho de lote (batch size) de 32 imagens. Ao
final de cada época, o desempenho do modelo foi avaliado no conjunto de validacao, e a
versdo que apresentou a maior acuracia de validacdo foi salva com 95.76% como o modelo
final.

Para elaboracdo de implementagdo pratica desse estudo foi utilizado uma estrutura
rede neural convolucional (IBM, 2025), empregando a arquitetura ResNet50 um modelo de
visdo computacional, utilizado principalmente para classificagdo de imagens (Carrera;
Almeida 2024). Foi utilizada a técnica de aprendizagem por transferéncia (transfer learning),
utilizando a arquitetura ResNet-50, pré-treinada no grande conjunto de dados ImageNet
(Krizhevsk, 2012).

A ResNet-50 foi carregada com seus pesos pré-treinados e todas as camadas
convolucionais tiveram seus pesos congelados (requires grad = False) para guardar o
conhecimento adquirido na extracdo de caracteristicas visuais genéricas. A camada de
classificagcdo final foi substituida por uma nova camada totalmente conectada (nn.Linear)
com trés neuronios de saida, correspondendo as trés classes do estudo (Requeima, Mancha
Bacteriana e Folha Saudavel). Apenas os pesos desta nova camada foram configurados para
serem treinaveis.

O treinamento do modelo foi configurado com os hiperparametros: Funcao de Perda
(Loss Function): CrossEntropyLoss. Otimizador: Adam, com uma taxa de aprendizado de
0.001, configurado para atualizar apenas os parametros da nova camada de classificacdo. O
tamanho do Lote (Batch Size) foi de 32 imagens e o numero de épocas foi de 24. Durante o
treinamento, o0 modelo que apresentou a maior acuracia de 95,76% no conjunto de validacdo
e foi salvo para a etapa de avaliagdo final.

Ap6s o treinamento o desempenho do melhor modelo foi salvo utilizando o conjunto
de teste, a métrica principal para avalia¢do foi a acuracia, calculada como a porcentagem de
imagens do conjunto de teste classificadas corretamente. Este procedimento assegura uma
avaliacdo imparcial da generalizacdo em dados nunca vistos.

A execucdo do teste de acuricia para esse estudo, mostrou que o modelo acertou em
95,76% da vezes, demonstrando eficacia em classificar corretamente as doengas foliares do

tomateiro.



Apesar da elevada acurécia obtida (95,76%), ¢ importante destacar que a performance
do modelo pode ser impactada em ambientes reais, nos quais fatores como variacao de
iluminagdo, presenca de ruidos visuais, oclusdes e diferentes estagios fenologicos das plantas
podem comprometer a precisdo das classificagdes. Assim, a validagdo do modelo em
condigdes nao controladas constitui uma etapa essencial para sua aplicagdo pratica.
Contudo, ¢ importante destacar que este resultado ndo deve ser atribuido apenas a escolha do
modelo, mas ao método de selecao dos dados conforme explicado na metodologia.

O desempenho da validacao e teste ¢ definitivo descrever as limitagdes deste estudo
que se originam do conjunto de dados do PlantVillage. Este repositorio, apesar de extenso,
consiste grande parte de imagens capturadas em ambientes controlados com folhas isoladas e
fundos uniformes.

Essa caracteristica limita a variabilidade das imagens, reduzindo a presenca de
elementos tipicos de campo, como sobreposicao de folhas, variagdes de iluminacao natural e
interferéncias do ambiente, o que pode influenciar diretamente na robustez do modelo em
aplicacdes reais.

Ao realizar a limpeza manual, foram descartadas imagens que apresentavam os
desafios de um cenario real, condigdes de iluminacao inadequadas, alta exposi¢do a luz, areas
com sombras e folhas descentralizadas. Essa filtragem foi importante para minimizar o ruido
e permitir que o modelo aprendesse os padrdes patoldgicos corretos e criar um conjunto de
dados de treinamento estruturado.

Esta etapa foi importante para evitar o que o modelo poderia interpretar como ruido,
garantindo que o conjunto de treino fosse variado por exemplos claros e apropriados. Com
isso, o modelo foi capaz de aprender a extrair os padrdes visuais corretos das patologias como
a textura e forma das lesdes, ao invés de aprender associa¢des supostas baseadas em itens das
imagens. Portanto, demonstra-se que essa limpeza de dados foi um fator determinante para
que o modelo alcangasse um desempenho de classificagdo elevado.

A acurdcia final de 95,76% vélida a eficicia da arquitetura ResNet-50 com
aprendizagem por transferéncia para este estudo. Contudo, ¢ importante destacar que este
resultado ndo deve ser atribuido apenas a escolha do modelo, mas ao método de sele¢ao dos
dados conforme explicado na metodologia.

A otimiza¢do do desempenho do modelo ao longo do treinamento, apresentada no
grafico da Figura 2, que exibem, respectivamente, as curvas de erro e de acuracia para os
conjuntos de treino e validacdo. Observa-se uma reducdo progressiva e consistente do erro e

aumento continuo da acurécia, indicando que o modelo aprimorou sua capacidade de



distinguir as classes de doencas. Essa tendéncia demonstra que o processo de aprendizagem
ocorreu de forma estavel e controlada, sem evidéncias de overfitting.

Este progresso ¢ o resultado direto do ciclo de treinamento executado por 24 épocas
conforme definido nos hiperparametros do cédigo, em cada época, o modelo executou em
modo de treino para o conjunto de treinamento ¢ em seguida em modo de avaliagdo para o
conjunto de validagdo, utilizando a fun¢do de perda nn.CrossEntropyLoss para quantificar o
erro. O script salvou o estado do modelo apenas quando a acuracia de validacdo superava a
melhor acuracia anterior, garantindo que o resultado final representasse o ponto de melhor
generalizagao.

O processo foi aprimorado com o uso do scheduler (Agendador)
Reducel ROnPlateau, que faz o monitoramento na precisdo de validagdo. Quando a métrica
parava de melhorar o Agendador reduzia a taxa de aprendizado. Isso ajuda o treinamento a

ficar mais estavel para obter a resultados mais precisos.

Figura 2 - Progresso da acurécia e perda aplicando o método curva de aprendizado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

A proximidade entre as curvas de treino e validagdo confirma que o modelo
apresentou boa capacidade de generalizagdo, sendo capaz de manter o desempenho mesmo
diante de dados ndo vistos durante o treinamento. Esse comportamento reforga a eficacia das
técnicas de data augmentation aplicadas, que ampliaram a variabilidade do conjunto de
treinamento, e evidencia a adequacdo da arquitetura ResNet-50 com transferéncia de
aprendizagem para a tarefa de classificacao das doencas foliares.

A técnica de data augmentation, que consiste em aumentar a quantidade de dados, foi
aplicada no conjunto de treinamento para ajudar o modelo a ficar estavel. Apos a filtragem,
cada classe ficou com 440 imagens, sem esse aumento de dados, o risco era que o modelo se

adaptasse as imagens especificas ocasionando a memorizagao dessas 440 imagens em vez de



aprender as caracteristicas das doencas. Para evitar essa ocorréncia, foram aplicadas
transformagdes como RandomResizedCrop, ColovlJitter e RandomHorizontalFlip, que
criaram variacdes artificiais nas imagens e aumento da diversidade dos dados disponiveis
para o treinamento.

Essas transformagdes ajuda o modelo a aprender as caracteristicas das doencas. A
transformacao aplicada pelo ColorJitter, por exemplo, ao alterar brilho e saturagdo, simular a
variabilidade de luz, assim, o modelo ndo se sujeita a associar a doenga a uma cor especifica,
mas aprende reconhecer padrdes de textura e forma. Ja a transformacdo aplicada pelos
RandomRotation e o RandomHorizontalFlip, certifica que o modelo fosse capaz de
identificar a Requeima ou a Mancha Bacteriana sem depender de como a folha estiver
posicionada na imagem. Resize e CenterCrop, assegura que a avaliagdo do desempenho fosse
consistente e padronizada. Sobretudo, possibilitando um aumento no volume dos dados que
permitiu ao modelo aprender o que ¢ uma folha saudavel e uma folha doente.

Atribui-se o sucesso da técnica adotada pela escolha da aprendizagem por transfer
learning, arquitetura ResNet-50 pré-treinada na base de dados ImageNet e congelar os pesos
das camadas convolucionais. O estudo desenvolveu a deteccdo de caracteristicas visuais
genéricas, executando todo o processo de treinamento através o modelo models.resnet50 da
biblioteca PyTorch. Ao final, o ultimo classificador foi substituido por uma nova camada
linear com o numero de saidas adaptado para as trés classes de interesse.

A decisdo de treinar apenas a nova camada classificadora final, adaptada para trés
neurdnios foi uma abordagem computacional eficiente, permitiu que o otimizador Adam
focasse a aplicacao de ajuste e ndo na extracdo de caracteristicas para mapear os atributos
para as trés classes. Isso foi feito por meio do uso do otimizador Adam, passando os
parametros da camada final para serem otimizados, usando uma taxa de aprendizado de
0,001.

Além da acuracia de 95,76% o desempenho do modelo também foi avaliado pelas
métricas Precision, Recall e Fl-score representada na Figura 3, obtidas na classificagdo do
conjunto de teste. A métrica Fl-score ¢ importante pois ela aponta precisdo e exatidao,

permitindo avaliar entre acertos e erros do modelo durante a classificagao.

Figura 3 - Desempenho do modelo de classificagao das classes avaliadas sob as

métricas Precision, Recall e F1-Score



precision recall fi1-score support

Mancha Bacteriana 0.94 0.93 0.94 55
Requeima 0.93 0.95 0.94 55

Saudavel 1.00 1.00 1.00 55

accuracy 0.96 165

macro avg 0.96 0.96 0.96 165
weighted avg 0.96 0.96 0.96 165

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

O resultado demonstra fl-score de 0.94 para as classes Requeima e Mancha
Bacteriana e para a classe Saudavel 1.00. Esses valores indicam que o modelo apresentou
forte capacidade de reconhecer corretamente as doengas. As médias macro avg e weighted
atingiu 0.96 indicando a consisténcia no desempenho entre todas as classes
analisadas.(Status; Junior, Ferreira, 2022)

A andlise do desempenho do modelo ResNet-50 ¢ detalhada e validada pela Matriz de
Confusao, conforme representado na figura 4. Esse resultado excede a métrica agregada de
acuracia (95,76%) ao fornecer uma avaliagdo da classificacdo por classe no conjunto de
testes. Para gerar esta matriz, o melhor modelo salvo foi carregado e executado sobre o
conjunto de teste que continha 10% dos dados mantidos inéditos durante o treino e a
validacao.

As previsdes e os rotulos reais foram coletados apds a passagem dos dados e
processados pelas fungdes confusion _matrix e classification_report da biblioteca Scikit-learn,
fornecendo a base quantitativa para a acurécia final e para a visualizagdo dos Verdadeiros

Positivos.

Figura 4 - Grafico Matriz de Confusao



Matriz de Confusao - Conjunto de Teste s0

Mancha_Bacteriana

Requeima - 2

Classe Real

20

Saudavel 0

Mancha_Bacteriana Requeima Saudavel

Classe Predita

Fonte: Elaborada pelo autor (2026)

O grafico visualiza a distribui¢do das predi¢des, onde os valores concentrados na
diagonal principal representam os Verdadeiros Positivos (VP) que sdo as ocorréncias em que
o modelo acertou a classificacdo de cada patologia (Requeima, Mancha Bacteriana e
Saudavel), demonstrando a alta capacidade de reconhecimento. Os valores organizados que
estdo fora dessa diagonal indicam os erros de classificacdo (Falsos Positivos e Falsos
Negativos), sendo importante para a identificacdo de qualquer confusdo interclasse especifica
(Franceschi, 2019).

A baixa existéncia desses erros dada a acuracia elevada, atesta a assertividade do
modelo em distinguir as caracteristicas visuais das doengas, fornecendo evidéncias praticas
da sua capacidade de discriminagdo e generalizacdo em um cendrio adequado de diagnostico
de doengas foliares do tomateiro.

A capacidade do modelo em manter a alta performance com novos dados, evidenciada
pela baixa discrepancia entre as curvas de treino e validacdo, atesta que as transformacdes
geradas pela data augmentation foram eficazes em simular a variabilidade de condigdes de
campo como iluminagdo e posicionamento, avaliando a resisténcia para ser utilizada
futuramente em aplicagdes de agricultura de precisdo. A clareza da Matriz de Confusao
(Figura 3) reforca esta assertividade e validando o modelo como uma ferramenta de apoio
decisorio eficaz para o manejo precoce e localizado da Requeima e Mancha Bacteriana.

Dessa forma, os resultados obtidos e as analises realizadas evidenciam a eficiéncia do
modelo proposto na deteccao automadtica de doencas foliares Requeima e Mancha Bacteriana

do tomateiro, com uso da arquitetura ResNet-50 no reconhecimento de padrdes visuais. As



métricas de desempenho apresentadas indicam uma alta capacidade de generalizagdao do

modelo, refletindo sua aplicagao pratica em sistemas de monitoramento.

CONCLUSAO

A utilizagao da arquitetura ResNet-50, com aprendizado por transferéncia, consolidou
como uma estratégia para a identifica¢do de patologias no tomateiro, atingindo uma acuracia
de 95,76%. Este resultado reflete ndo apenas a eficiéncia computacional, mas o cuidado
metodologico na curadoria e expansdao dos dados, elementos importantes para a

confiabilidade do modelo.

Além da acuracia de 95,76% o grafico da Matriz de Confusdo demonstrou um elevado
nivel de acerto nas classificagdes, demonstrando os resultados na diagonal principal. Para a
classe Mancha Bacteriana, o modelo classificou corretamente 50 das 55 imagens, registrando
apenas 5 erros. Na classe Requeima, foram obtidos 53 acertos das 55 imagens e apenas 2
classificagdes incorretas. Ja a classe Saudéavel apresentou desempenho perfeito, com 55
acertos e nenhum erro. Esse resultado mostra a elevada capacidade do modelo reconhecer as
diferentes classes analisadas, demonstrando a confiabilidade para a identificagdo de doencas
foliares do tomateiro.

No entanto, o estudo com imagens em ambientes controlados é apenas o primeiro
passo; o real desafio reside na transicdo para o campo, onde as varidveis sdo imprevisiveis.
Assim, auxiliar o agricultor na protecdo e produg¢dao na promog¢ao de um manejo rapido e

sustentavel.
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