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RESUMO: O cultivo de macis tem grande importincia econémica no setor agropecudrio brasileiro,
especialmente na regido Sul do pafs. No entanto, a produtividade dos pomares é frequentemente
comprometida por doencas foliares que, se ndo tratadas, podem resultar em perdas substanciais. Nesse
contexto, os avangos em técnicas de Aprendizado de Maquina tém possibilitado o desenvolvimento de
solugbes computacionais que auxiliam no diagndstico agropecuario com maior precisio e agilidade. Este
trabalho propde uma abordagem baseada em Redes Neurais Convolucionais que utiliza aprendizado por
transferéncia para detectar automaticamente sintomas de doencas em folhas de macieira. A metodologia
desenvolvida inclui a segmentagao e analise de regides sintomaticas para reduzir o ruido proveniente de areas
saudaveis e direcionar o aprendizado do modelo para sinais relevantes. Um total de 32.382 manchas de
sintomas foram extraidas de 1.995 imagens originais, abrangendo cinco classes de distarbios foliares:
glomerela, sarna, danos por herbicidas, deficiéncia de magnésio e deficiéncia de potassio. A rede
MobileNetV2, treinada por meio de aprendizado por transferéncia, alcancou um F1-score de 0,926 e 93,8%
de acuracia no conjunto de teste reservado. Os resultados indicam um bom desempenho no contexto
avaliado, sugerindo o potencial da abordagem como ferramenta de apoio ao diagnéstico da saude das plantas
e a tomada de decisbées em campo.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; visdo computacional; doengas em plantas.

Application of convolutional neural networks for disease detection
in apple tree leaves

ABSTRACT: Apple cultivation holds significant economic importance in the Brazilian agricultural sector,
especially in the southern region of the country. However, orchard productivity is often compromised by
foliar diseases, which, if left untreated, can lead to substantial losses. In this context, advances in Machine
Learning techniques have enabled the development of computational solutions that support agricultural
diagnostics with greater accuracy and agility. This work proposes an approach based on Convolutional Neural
Networks that uses transfer learning to automatically detect disease symptoms in apple leaves. The developed
methodology includes segmentation and analysis of symptomatic regions to reduce noise from healthy areas
and focus the model’s learning on relevant signals. A total of 32,382 symptom patches were extracted from
1,995 original images, covering five foliar disorder classes: glomerella, scab, herbicide damage, magnesium
deficiency, and potassium deficiency. The MobileNetV2, trained via transfer learning, achieved a F1-score of
0.926 and 93.8% accuracy on the held-out test set. The results indicate good performance in the evaluated
setting, suggesting the approach’s potential as a tool to support plant-health diagnosis and field decision-
making.
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1. INTRODUCAO

A maga, reconhecida por seu alto valor nutricional e
medicinal, ¢ uma das frutas mais produtivas e esta entre as
mais consumidas no mundo (BUENO et al, 2021). No
Brasil, o cultivo da macieira ¢ uma atividade de destaque nos
estados da regido Sul e mantém o pafs competitivo no
mercado externo (BUENO et al., 2021). Entre as frutas de
clima temperado cultivadas no Brasil, a macid é superada
apenas pela uva, sendo a segunda mais produzida no pafs,
com destaque para os estados do Rio Grande do Sul e de
Santa Catarina como principais regides produtoras
(EPAGRI, 2022).

A produtividade das macieiras é diretamente afetada
negativamente pela ocorréncia de pragas e doengas, o que ¢é
um fator determinante para a qualidade e o rendimento dos
pomares (LIU; WANG, 2021). Devido a necessidade de
manejo continuo, estima-se que cerca de um tergo dos custos
de producio seja destinado a tratamentos fitossanitarios para
o controle de doengas (ARAUJO et al., 2016). A realizacdo
de tratamento adequado auxilia na prevencdo da propagacio
de doengas, melhorando a produtividade agticola e reduzindo
as perdas, mas o monitoramento visual de doengas é
demorado e dispendioso (Al-Hiary et al., 2011); portanto, siao
necessarios métodos alternativos.
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Nesse contexto, a detec¢io automatica de doencas
tornou-se uma area de pesquisa amplamente investigada no
dominio da informagao agtricola. A Visio Computacional
(VC), um campo da Inteligéncia Artificial (IA) dedicado a
extrair informagdes uteis a partir de dados visuais (Ballard,
Brown, 1982), vem sendo empregada nesse contexto e
mostra-se uma solu¢do promissora. Por meio do treinamento
de algoritmos, a IA e o Aprendizado de Maquina (AM)
podem auxiliar na classificagdio de plantas com base em
caracterfsticas desejaveis, na deteccdo de doengas e de
estresses ambientais e na identifica¢io de cruzamentos
promissores (RESENDE, 2023).

Este trabalho apresenta um classificador de distarbios
foliares em macieiras, que emprega uma abordagem voltada
a identificacdo automatica de regiGes que apresentam
exclusivamente sintomas de doencas. Ao isolar as 4areas
sintomaticas, busca-se realizar uma analise mais direcionada
dos padrées visuais patoldgicos por meio de técnicas de
processamento de imagens. Contudo, delimita-se que este
estudo esta estritamente restrito a um cendrio controlado em
estidio, sem validacdo em ambiente real de campo, o que
implica em um modelo otimizado para condi¢bes
padronizadas de fundo e iluminacdo. Adicionalmente,
destaca-se, de forma critica, que o escopo atual ndo
contempla uma classe de controle para folhas sadias;
consequentemente, o modelo proposto é adequado para
operar com amostras de folhas previamente triadas como
sintomaticas. Diante disso, uma Rede Neural Convolucional
leve foi construida e treinada com base nessas restricoes,
visando a0 desenvolvimento e a avaliacio de um classificador
focado na diferenciacdo de cinco anomalias especificas em
condi¢bes controladas.

2. DOENCAS E DISTURBIOS FOLIARES DA
MACIEIRA

As condicbes foliares que
constituem importantes fatores limitantes da producio e da
qualidade dos frutos, afetando diretamente o rendimento dos
pomares (FAORO, 2022). O comprometimento do tecido
foliar reduz a superficie fotossintética ativa, impactando
processos fisiologicos essenciais, como a assimilagio de
carbono, a transpiragio e o transporte de fotoassimilados, o
que pode resultar em menor crescimento vegetativo, atraso
no desenvolvimento dos frutos e reducdo do potencial
produtivo (VELHO et al. 2019). Essas condicGes
manifestam-se por sintomas visuais distintos, como
alteracGes de cor, textura e formato das lesoes, que refletem
o agente causal e o estagio do dano, constituindo um critério
relevante para o diagnéstico em campo (FAORO, 2022).
Neste trabalho, foram consideradas cinco condi¢ées foliares
representativas da cultura da macieira: duas doengas fungicas,
Mancha Foliar de Glomerella e Sarna da Macieira, e trés
disturbios nao infecciosos — Dano por Herbicida,
Deficiéncia de Magnésio e Deficiéncia de Potassio, cujos
sintomas decorrem de fatores de manejo e desequilibrios
nutricionais, brevemente descritos a seguir:

» Mancha Foliar de Glomerella: Doenga fingica altamente
agressiva em regioes subtropicais e imidas, causada por
Colletotrichum (complexo C. gloeosporioides), com registros
no Brasil desde 1988 (VELHO et al., 2019). Afeta folhas
e frutos, sobretudo na primavera e no verdo. Nas folhas,
inicia-se com pequenas manchas avermelhadas que
evoluem para lesGes necréticas com clorose, podendo
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coalescer e provocar intensa desfolha sob condigGes
favoraveis (ARAUJO et al., 2016).

Sarna da Macieira: Doenca recorrente em regides de clima
temperado e umido, favorecida pela alta umidade e por
temperaturas amenas (FAORO, 2022). Causada por
Venturia inaequalis, infecta diferentes 6rgaos aéreos. Nas
folhas, provoca lesGes verde-oliva que evoluem para um
aspecto acinzentado e aveludado, podendo reduzir a area
fotossintética em estagios avangados.

» Dano por Herbicida: Resulta da aplicagao inadequada ou
da exposicio acidental a herbicidas utilizados no manejo.
Os sintomas, mais evidentes em folhas jovens, incluem
clorose internerval, necrose marginal, enrolamento e
queda foliar (GABARDO et al, 2017).

Deficiéncia de Magnésio: Distirbio nutricional frequente
em solos acidos ou com desequilibrios de potassio e
calcio NACHTIGALL; CARGNINO, 2012). Manifesta-
se inicialmente nas folhas mais velhas, com clorose
internerval em “V”, evoluindo para necrose marginal e
queda prematura.

Deficiéncia de Potassio: Comum em solos arenosos ou
pobres em matéria organica. Os sintomas iniciam-se nas
folhas mais velhas, com clorose marginal, seguidas de
necrose ¢ enrolamento, podendo comprometer o
crescimento, o tamanho dos frutos e a produtividade
(SALLATO et al., 2019).

3. VISAO COMPUTACIONAL

A definicio de Visdo Computacional
progressivamente ao longo das ultimas décadas, ampliando
seu escopo de atuacdo. Inicialmente delimitada como a
automag¢ao de funcles visuais humanas em sistemas
computacionais (BALLARD; BROWN, 1982), a area passou
a incorporar a extragao de informagdes relevantes a partir de

evoluiu

midias digitais para subsidiar a tomada de decisdo
automatizada (STOCKMAN; SHAPIRO, 2001).
Adicionalmente, consolidou-se como o arcabouco

metodolégico voltado a interpretacio de imagens e a
reconstrucao  tridimensional a partir de projecGes
bidimensionais (FORSYTH; PONCE, 2012). Apesar dessa
transicdo metodoldgica, o proposito fundamental da VC
permanece: capacitar sistemas tecnologicos a perceber,
analisar e extrair compreensio de cenas complexas a partir de
dados visuais (SZELISKI, 2022).

O avanco continuo da VC tem ampliado a complexidade
de suas abordagens, com a ado¢io de técnicas cada vez mais
sofisticadas, voltadas a resolu¢do de problemas mais
desafiadores. No entanto, independentemente das técnicas
empregadas, sua estrutura de funcionamento ainda se
organiza em torno de etapas fundamentais, que abrangem
desde a aquisi¢do de dados visuais até a interpretacdo e a
tomada de decisio com base nas informacgoes extraidas.
Conforme Szeliski (2022), esse fluxo compreende etapas que
vao desde operacoes basicas de melhoria da qualidade da
imagem até procedimentos mais sofisticados, como a
segmentacdo de Regides de Interesse (ROIs) e a detecgio de
padroes especificos.

A partir dessa perspectiva, a analise automatica do
conteudo visual passa a depender de modelos que aprendem
regularidades diretamente a partir dos dados, o que torna o
Aprendizado de Maquina um elemento central na VC
contemporanea (SZELISKI, 2022; GOODFELLOW et al,,
2010).
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4. APRENDIZADO DE MAQUINA

No ambito da evolucio da Visao Computacional, o
Aprendizado de Maquina consolidou-se como um pilar da
Inteligéncia Artificial ao viabilizar a extra¢do de padrées em
cenarios de alta densidade de dados, caracterizando-se pela
capacidade do sistema de otimizar seu desempenho em uma
tarefa por meio da experiéncia, sem necessidade de
reprogramacao  manual (MITCHELL, 1997). Suas
metodologias dividem-se em trés paradigmas fundamentais
(Goodfellow et al., 2016): o Aprendizado Supervisionado,
que emprega dados rotulados para treinar modelos de
classificagdo  ou  regressio; o  Aprendizado Nio
Supervisionado, voltado a identifica¢do de estruturas ocultas
em dados niao rotulados por meio de agrupamento (c/ustering)
e reducio de dimensionalidade (Hastie et al., 2009); e o
Aprendizado por Reforco, baseado na interacdo entre agente
e ambiente para otimizar decisbes via recompensas e
penalidades (SUTTON; BARTO, 2018).

A aplicagio direta em tarefas de analise de imagens ainda
enfrenta desafios devido a complexa estrutura espacial e
hierarquica dos pixels, que nao é adequadamente explorada
por algoritmos tradicionais baseados em vetores planos
(GOODFELLOW et al, 2016). Além disso, o elevado
volume de dados visuais aumenta a complexidade
computacional, o que limita o uso de métodos convencionais.
Nesse contexto, destacam-se as Convolutional Neural Networks
(CNNSs), desenvolvidas para explorar de forma eficiente as
caracteristicas espaciais e extrair padroes relevantes a partir
de imagens digitais.

O avango das CNNs tem  impulsionado
significativamente a deteccdo automatica de plantas,
possibilitando altos indices de acuracia na identificacio de
doencas em diferentes culturas. Estudos recentes trelatam
desempenhos superiores a 99% na classificagio de doengas
em multiplas espécies, evidenciando a eficacia das redes
neurais profundas como ferramenta de apoio ao diagnostico
agricola (KAMILARIS; BOLDU et al, 2018). Entretanto,
persistem desafios praticos, como a variabilidade visual dos
sintomas, a semelhanca entre diferentes doencas ou estagios
de infecgdo e a presenca de ruidos nas imagens, fatores que
podem comprometer o desempenho dos modelos (Barbedo,
2018).

5. METODO

A proposta metodolégica desenvolvida neste trabalho
fundamenta-se nos conceitos de VC, aliados ao Aprendizado
Profundo, e emprega uma Rede Neural Artificial (RNA) para
a classificacao de doencgas e anomalias em folhas de macieira.
O fluxo geral de processamento segue etapas consolidadas na
literatura para o diagnéstico vegetal com imagens digitais,
conforme descrito por (PATEL; JOSHI, 2017). Neste
trabalho, a andlise concentra-se em regides sintomaticas,
identificadas automaticamente na lamina foliar, para
alimentar o classificador final, com o objetivo de reduzir as
interferéncias do fundo e de édreas sadias. As subsecOes a
seguir detalham os procedimentos adotados.

5.1. Base de Imagens

O conjunto de dados inicial utilizado neste trabalho foi
desenvolvido por Nachtigall (2016) e é composto por
imagens de folhas de macieira coletadas em pomares
comerciais de Vacaria, no Rio Grande do Sul. O material, que
reflete diferentes estagios fenoldgicos e manejos, foi
digitalizado individualmente sobre fundo branco, sob

iluminagao artificial e com distancia focal fixa, gerando
arquivos com resolucdo uniforme de 4000X2248 pixels em
orientacoes variadas. A rotulagem taxonomica e diagnostica
foi discriminada pela injaria predominante e validada por
engenheiros agronomos em cinco classes (Glomerella, Sarna,
dano por herbicida, deficiéncia de magnésio e deficiéncia de
potassio), cujos quantitativos amostrais e exemplares
representativos encontram-se sistematizados na Tabela 1 e na
Figura 1, respectivamente.

Tabela 1. Quantidade de amostras de folhas de macieira disponfveis
no conjunto de dados original para cada sintoma.

Table 1. Number of apple leaf samples available in the original
dataset for each symptom.

Classe Amostras
Mancha da Glomerella 581
Dano por Herbicida 325
Deficiéncia de Magnésio 355
Deficiéncia de Potassio 341
Sarna da Macieira 393

Adaptado de Nachtigall (2016).

Mancha da Glomerella Dano por Herbicida Dano por Sarna

Deficiéncia de Magnésio Deficiéncia de Potassio

Figura 1. Amostras de folhas de macieira com cinco sintomas
distintos, disponiveis no conjunto de imagens utilizado como base
deste estudo.

Figure 1. Apple leaf samples showing symptoms of five different
symptoms, available in the image set used as the basis for this study.

O conjunto original apresenta um desequilibrio entre as
classes. A fim de mitigar esse problema, foram aplicadas
estratégias de compensacao por meio de ponderagdo de
classes na funcio de perda, detalhadas adiante.

5.2. Separagio da folha do fundo

Com o objetivo de reduzir interferéncias do fundo, foi
incorporada uma etapa de segmentacdo da lamina foliar,
motivada pelo desempenho insatisfatério na segmentacio
direta dos sintomas, especialmente devido a ruidos nas
bordas das folhas. Abordagens baseadas em limiariza¢do no
espaco  Hue, Saturation, Valne (HSV) mostraram-se
insuficientes para garantir a precisdo necessaria.

Como alternativa, adotou-se o Segment Anything Model
(SAM) (Kirillov et al., 2023), uma arquitetura de segmentacio
com elevada capacidade de generalizacio e precisio na
delimitacio de objetos sob variagdes de cor e forma, ja
validada em aplicagées agricolas (ZHANG et al., 2024). O
processo foi estruturado de forma totalmente automatica,
com a gera¢do de prompts compostos por caixas delimitadoras
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e por pontos positivos e negativos, fornecendo informac¢oes
suficientes para a definicio adequada da regido foliar.

As mascaras geradas foram avaliadas com base em
critérios morfolégicos relacionados a 4area, a centralidade, a
regularidade da forma, ao contato com as bordas e a
similaridade com mapas de contraste. Quando necessatio,
pontos adicionais eram inseridos para refinamento da
segmentacdo. A mascara final passou por pés-processamento
morfoldgico e pela remogio do peciolo, resultando em ROIs
mais consistentes para as analises subsequentes. Os exemplos
apresentados  evidenciam que o método delimita
adequadamente a lamina foliar, suprimindo elementos
externos e preservando a ROL

Para verificar a qualidade das mascaras geradas pelo SAM,
foi realizada uma validagdo quantitativa com base na métrica
Intersection Over Union (1oU), amplamente utilizada para medir
o grau de sobreposicio entre regides segmentadas (ZHAO et
al., 2025). Nesse caso, a IoU foi calculada entre a mascara
estimada pelo SAM e uma mascara de referéncia
manualmente segmentada, denominada Ground Truth (GT).
Essa métrica é definida como a razio entre a area de
intersecao e a area da unido.

A area de sobreposicio corresponde aos  pixels
coincidentes entre as mascaras comparadas, enquanto a unido
representa o total de pixels classificados como folha em pelo
menos uma delas. A razdo entre essas areas, expressa pela
IoU, varia de 0 a 1 e quantifica o grau de concordancia
espacial; valores elevados indicam segmentagdo precisa
(ZHAO et al, 2025). A GT foi construida com o Label Studio,
a partir da anotagao manual de 125 amostras (25 por classe),
selecionadas para contemplar a variabilidade do conjunto
quanto a orientacdo, centralizacdo, iluminacio, formato e
intensidade dos sintomas. As anotacGes delimitaram
exclusivamente a lamina foliar, excluindo o peciolo e o fundo.

5.3. Segmentagio de regibes sintomaticas

Com as ROIs definidas pela segmentacao foliar obtida na
etapa anterior, essa fase concentrou-se na identifica¢do
automatica de regies sintomaticas no interior da lamina. A
hipétese central é que tais sintomas, ao alterarem a coloragio
do tecido afetado, tornam-se visiveis por meio da analise
cromatica da imagem.

A segmentacio dos sintomas baseou-se na conversio da
imagem para o espago HSV, cuja separagao entre matiz (H),
saturacdo (S) e valor (V) favorece a distin¢do de alteracoes
cromaticas associadas a doencas foliates. Para cada classe,
foram definidas faixas especificas desses canais, determinadas
empiricamente a partir de inspe¢des visuais sistematicas em
amostras reais, conforme apresentado na Tabela 2. Essas
combinag¢des foram ajustadas manualmente com o objetivo
de maximizar a cobertura sintomdtica, a0 mesmo tempo em
que se minimiza a inclusio de areas saudaveis.

Ap6s a segmentacdo inicial dos sintomas, foi realizada
uma etapa de refinamento composta por duas operacoes
complementares. Primeiramente, aplicou-se o fechamento
morfoldgico para suavizar os contornos e preencher as
descontinuidades nas regides detectadas. O
estruturante adotado foi um disco cujo raio era ajustado
dinamicamente em funcido do tamanho da folha, assegurando
proporcionalidade a escala da imagem.

Em seguida, empregou-se um filtro de area minima para
remover componentes conexos de pequenas dimensoes,
frequentemente associados a ruidos cromaticos ou a
irregularidades na textura foliar. O limiar foi definido de
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forma adaptativa como 0,25% da 4rea total da folha
segmentada - o que corresponde, por exemplo, a 1.250 pixels
em uma folha com 500.000 pixels. Esse valor foi estabelecido
empiricamente, de modo a equilibrar a sensibilidade na
deteccio de sintomas reais em folhas menores e a supressao
de artefatos irrelevantes em folhas de maior dimensao.

Tabela 2. Intervalos de HSV utilizados para segmentagdo das
amostras de cada classe.

Table 2. HSV ranges used for the segmentation of samples from
each class.

Classe Sintoma / i S v
Tom alvo

Mancha da Tons terrosos / 10235 402255 302150

Glomerella Marrom

Dano pot Manchas escuras /

Herbicida Saturagio média 0220 602160 20110

Deﬁclenc,m' Clorose amarelada / 15250 02210 1052 255

de Magnésio Necrose

Deﬁcle/nc.la Amarelecimento 20235 100 a 255 100 a 255

de Potiéssio forte

Sarna da Lesdes escuras, 5 551504 255 102 120

Macieira secas e saturadas

5.4. Extracdo das areas sintomaticas

A partir das regiGes sintomaticas segmentadas, iniciou-se
a construcdo do conjunto de dados de sintomas, destinado a
compor a entrada da rede neural convolucional. A estratégia
consistiu na conversao das areas afetadas em unidades
menores que  preservassem  caracteristicas  visuais
discriminativas, por meio da extracdo de recortes quadrados
representativos das lesoes.

Os recortes foram definidos com dimensées fixas de
224X224 pixels, compativeis com a entrada padrao de CNNS.
Para assegurar a relevancia das amostras, estabeleceu-se
como critério minimo que ao menos 25% da area de cada
janela contivesse pixels classificados como sintomaticos,
evitando a inclusdo predominante de regides saudaveis.
Adicionalmente, implementou-se um  controle de
sobreposicao para impedir a extracdo repetida da mesma area
da folha, bem como um limite maximo de tentativas por
imagem, calculado como um mdltiplo fixo do numero
estimado de recortes, o que garante eficiéncia computacional.

A quantidade de recortes por imagem foi definida
proporcionalmente a area util da lamina segmentada. Com
base em testes preliminares, estabeleceu-se como limite
superior uma cobertura de até 65% da area foliar, considerada
suficiente para assegurar representatividade sem introduzir
redundancia excessiva. Ressalta-se que esse percentual
constitui um teto tedrico, atingido apenas em folhas
amplamente acometidas, e nao representa a condicdo
predominante do conjunto analisado. No que tange a
generalizagdo, esses limiares atuam como filtros de qualidade:
a0 garantir que cada recorte contenha informacao patolégica
densa (minimo de 25%) e ao impedir que folhas individuais
monopolizem o conjunto de dados com multiplos recortes
idénticos (maximo de 65%), o modelo ¢ induzido a extrair
caracteristicas genéricas das lesdes em vez de memorizar
espécimes especificos, elevando sua robustez em cenarios
reais de campo. Quanto ao desbalanceamento entre classes,
o teto de 65% afeta o conjunto de dados de forma
assimétrica, limitando a geracio de amostras em folhas
amplamente acometidas - condicdo comum em doengas
fangicas mais agressivas (como a Mancha Foliar de
Glomerella) e rara em anomalias de evolucdo lenta. Essa



Romann & Ascari

restricio fisica, embora necessaria para evitar o overfitting,
acentua o desequilibrio quantitativo entre as classes no
conjunto final, o qual foi devidamente tratado e mitigado nas
etapas subsequentes do pipeline de Aprendizado de Maquina
para assegurar a equidade e a estabilidade do treinamento.

A Figura 2 sintetiza as etapas centrais do processo,
apresentando, em sequéncia, a imagem original, a
segmentacdo da lamina foliar, a segmentacio das regides
sintomaticas e o posicionamento das janelas de recorte. Essa
ultima etapa explicita o critério adotado para a selegdao das
janelas de 224X224 pixels no interior da regido previamente
segmentada.

Imagem
original

Segmentacdo Segmentagdo Extragdo das areas
dos sintomas

da folha sintomaticas

Figura 2. Etapas de segmentagio e selecao das regides de interesse
empregadas nas amostras. A esquerda, a amostra original; em
seguida, o resultado da segmentacdo da folha; posteriormente, a
representagdo da segmentacio dos sintomas; e, por fim, os limites
das areas sintomaticas a serem extraidas, destacados em vermelho.
Figure 2. Stages of segmentation and selection of regions of interest
applied to the samples. On the left is an original sample, followed
by the result of the leaf segmentation, then the representation of the
symptom segmentation, and finally, the boundaries of the
symptomatic areas to be extracted, highlighted in red.

5.5. Preparagio do dados
processamentos

Como etapa inicial, definiu-se uma semente aleatéria
unica, sincronizando os geradores de nimeros aleatérios do
Python, do NumPy e do PyTorch. Dessa forma, operacGes
estocasticas do treinamento - como a inicializacdo de pesos e
a ordem de apresentacdo dos exemplos - passaram a seguir o
mesmo padrio em cada execugdo, garantindo a
comparabilidade dos resultados e a previsibilidade analitica.

Outro aspecto metodolégico tratado foi o data leakage,
caracterizado pela influéncia indevida de dados de validacdo
ou de teste no treinamento, o que inflaciona artificialmente
as métricas de desempenho (KAPOOR; NARAYANAN,
2023). Como o conjunto é composto por multiplos recortes
provenientes da mesma folha, uma divisdo aleatéria podetia
distribuir amostras correlatas entre as diferentes parti¢oes.
Para mitigar esse risco, utilizou-se o identificador /eaf id
presente nos nomes dos arquivos, registrando caminho,
classe e /leaf id em um manifesto tabular e aplicando
particionamento por grupos. Assim, todos os recortes de
uma mesma folha foram mantidos em uma unica partigao.

Com reprodutibilidade e agrupamento assegurados,
definiu-se a divisio do conjunto de 32.382 recortes
sintomaticos. Adotou-se o método de validac¢do cruzada £-
Jold (5 folds), e o método Holdout, com 70% dos dados para
treinamento (22.655 amostras), 15% para validacao (4.829) e
15% para teste (4.898). Em ambas as etapas, utilizou-se o
identificador /eaf id para manter os recortes de uma mesma
folha em uma unica particio. Essa configuracio preserva
exemplos inéditos para avaliacio imparcial, equilibrando o
volume de dados de aprendizado com as amostras reservadas
para validagdo e teste. Garantiu-se compatibilidade com a

conjunto de e pré-

arquitetura MobileNetV2, cujos modelos pré-treinados
requerem tensores RGB de 224X224 pixels. Os recortes ja
foram extraidos nesse formato e ndo requerem
redimensionamento adicional.

Durante o carregamento das imagens de treinamento,
aplicaram-se técnicas de data augmentation, incluindo inversoes
horizontais e verticais, rotagées de até 20° e ajustes
moderados de brilho, contraste e saturagdo, conforme
estratégias  consolidadas na literatura (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Essas transformacdes
geométricas e fotométricas foram aplicadas dinamicamente a
cada época, ampliando a variabilidade do conjunto e
reduzindo o risco de overfitting. As particoes de validacio e
teste permaneceram inalteradas, sendo submetidas apenas
conversao para tensor e a normalizagdo dos canais de cor.

0

5.6. Treinamento da Rede Neural

Concluida a preparacio das entradas, procedeu-se a
configuracio e ao treinamento da CNN responsavel pela
classificacao dos sintomas. Para este trabalho, foi escolhido o
modelo MobileNetV2, proposto por (Sandler et al., 2018),
por se tratar de uma arquitetura leve e eficiente, mesmo em
dispositivos com restrigbes computacionais.

O modelo foi inicializado com pesos previamente
treinados no conjunto ImageNet, uma base com mais de um
milhdo de imagens rotuladas em mil categorias, amplamente
utilizada em redes neurais convolucionais. Essa estratégia
caracteriza o uso de fransfer learning, técnica que consiste em
reutilizar representacGes visuais aprendidas em tarefas
anteriores, reduzindo a necessidade de grandes volumes de
dados rotulados e acelerando a convergéncia em novos
problemas. Isso permitiu que a MobileNetV2 se adaptasse ao
dominio especifico das folhas de macieira sem partir do zero,
aproveitando filtros ji otimizados para extrair padroes
genéricos como contornos, texturas e formas. O uso de
transfer learning é especialmente eficaz quando se busca
desempenho competitivo com baixo custo de treinamento e
dados moderados, como ocotre neste trabalho.

Como consequéncia direta do uso de #ransfer learning,
tornou-se necessario preparar a rede para lidar com as classes
especificas deste trabalho sem comprometer os filtros
convolucionais ajustados no ImageNet. Para isso, aplicou-se
uma etapa inicial de warm-up, com cinco épocas em que
apenas a camada de saida ¢é treinada, enquanto o restante da
arquitetura permanece congelado. Essa etapa funciona como
um mecanismo de adaptacdo gradual, permitindo que a nova
camada aprenda a interpretar adequadamente as
representagoes herdadas antes da atualizagdo completa da
rede, reduzindo instabilidades e o risco de sobreajuste. Dessa
forma, evitam-se perturbagdes nas camadas profundas nos
primeiros ciclos de aprendizado, preparando a estrutura do
modelo para a fase posterior de especializacio.

O fine-tuning, que corresponde a etapa principal de
treinamento da rede, foi iniciado apés a conclusdo do warm-
up. Nessa fase, todas as camadas da MobileNetV2 foram
destravadas, permitindo que o modelo passasse a ajustar nio
apenas a camada de saida, mas também os filtros
convolucionais previamente aprendidos no ImageNet. Nessa
etapa, as representagdes internas da rede comecam, de fato, a
se especializar na extracdo de caracteristicas visuais
associadas ao recorte dos sintomas.

Também nessa etapa, foi necessario reduzir o efeito do
desbalanceamento entre as classes e, para isso, empregou-se
CrossEntropyLoss com o parametro wejght, atribuindo peso
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maior as categotrias menos frequentes e menor as mais
abundantes. O calculo seguiu o método padrio da literatura
de aprendizagem profunda, expresso pela equacio w, = 1,
N

c
em que w, representa o peso atribuido a classe ¢ e N,

corresponde a quantidade total de amostras disponiveis para
aquela categoria especifica no lote de treino. Esses pesos
foram calculados a partir das contagens de amostras por
classe no conjunto de treino e mantidos fixos ao longo de
todo o processo. As particbes de validacio e de teste
permaneceram  inalteradas, sem reamostragem nem
ponderagdo nessas ctapas.

O ciclo de treinamento foi configurado para até 50
épocas, valor definido com base em observagdes praticas
durante o desenvolvimento. Para evitar overfitting, aplicou-se a
técnica de early stopping, interrompendo o processo caso a
métrica de F7-score no conjunto de validagao nao apresentasse
melhora apds seis épocas consecutivas.

Nas duas fases descritas, os hiperparametros foram
ajustados para promover a estabilidade, controlar o
sobreajuste e garantir a compatibilidade com a arquitetura
utilizada. Durante o warn-up, a taxa de aprendizado foi fixada
em 0,001, valor suficientemente alto para permitir ajustes
rapidos na camada de saida, ainda isolada do restante da rede.
Ja no fine-tuning, esse valor foi reduzido para 0,0003, com o
intuito de preservar as representacbes aprendidas no
ImageNet e evitar atualizagdes agressivas nos filtros
convolucionais mais profundos, conforme sugerido por
(SMITH, 2017).

Para refinar ainda mais o processo de otimizag¢ao ao longo
das épocas, foi empregado o agendador Reducel ROnPlatean,
que monitora a perda de validacio e reduz a taxa de
aprendizado em 50% quando essa métrica deixa de melhorar
apOs trés épocas consecutivas, com um tempo de espera de
uma época e valor minimo de 0,000001. Essa abordagem,
inspirada nas diretrizes propostas por (Smith, 2017), permite
um refinamento mais eficiente, adaptando
dinamicamente o ritmo de aprendizagem do modelo.

O otimizador utilizado foi o AdamW, com weight decay de
0,0001, o que ajuda a conter o crescimento excessivo dos
pesos e favorece a generalizagdo. Por fim, o batch size foi
fixado em 64, um valor compativel com a capacidade de
processamento disponivel.

suave ¢

5.7. Medidas de avaliagdo de desempenho

A fase final do trabalho consistiu na avaliacaio do modelo
desenvolvido, por meio de validagdo cruzada £-fo/d sobre um
conjunto formado pela concatenacio dos dados de treino e
de validagdo, e de avaliagdo final no conjunto de teste,
reservado e mantido isolado desde a definigao das parti¢Ges.

Para a definicao das métricas, estabelecem-se inicialmente
quatro parametros fundamentais: Verdadeiro Positivo (VP),
quando o modelo classifica corretamente uma amostra da
classe de interesse; Falso Positivo (FP), quando atribui essa
classe a uma amostra que nio lhe pertence; Falso Negativo
(FN), quando deixa de reconhecer uma amostra da classe de
interesse; e Verdadeiro Negativo (VN), quando identifica
corretamente que a amostra ndo pertence a essa classe.

Com base nesses elementos, constréi-se a matriz de
confusio (exemplificada na Figura 3), organizada em formato
2X2, na qual as linhas representam os rétulos reais e as
colunas as classes previstas. Os acertos situam-se na diagonal
principal (VP e VN), enquanto os erros (FP e FN) ocupam a
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diagonal secundaria, o que permite identificar claramente os
tipos de acerto e de erro do modelo.

Valor Predito

Positivo Negativo

VP FN

Positivo

Valor Real

FP VN

Negativo

Figura 3. Exemplo ilustrativo de uma matriz de confusdo 2X2. A
diagonal principal, na cor verde, apresenta os acertos do modelo, e
a diagonal secundaria, na cor rosa, apresenta os erros.

Figure 3. An illustrative example of a 2X2 confusion matrix. The
main diagonal, in green, shows the model's correct predictions, and
the secondary diagonal, in pink, shows the errors.

Adaptado de Sokolova; Lapalme (2009).

A partir dessa estrutura, derivam-se as principais medidas
de desempenho utilizadas neste trabalho, conforme descrito
a seguir.

* Precision: mede a proporcio de amostras classificadas
como positivas que, de fato, sdo corretas. Dada pela
Equacio 1, avalia a confiabilidade das previsdes positivas
do modelo.

VP (01)

VP+FP

Precision =

Recall: representa a propor¢ao de amostras positivas reais
corretamente identificadas pelo modelo (Equagio 2).

Recall = VP 02)
VP+FN

F1-score: corresponde a média harmonica entre precisdo e
recall, como exibida na Equacio 3, sendo uma medida que
equilibra ambas em um dnico valor, tornando-a
especialmente util quando ha desbalanceamento entre as
classes.

Precision .Recall (03)
" Precision+Re

F1 =

Acuracia: mede a propor¢io de previsbes corretas
(positivas e negativas) em relacdo ao total de amostras
avaliadas. Exibida na Equacio 4, ¢ uma medida global de
desempenho, embora sensivel a distribuicdo das classes.

VP+VN (0 4)

Acuracia = ————
VP+FP+FN+VN

6. RESULTADOS

Os resultados correspondem as saidas finais do fluxo de
processamento proposto, apés a segmentacio das folhas, a
extracio das regides sintomaticas e a classificacio das
amostras pela CNN. As andlises a seguit abrangem a
composicio do conjunto gerado, o desempenho do modelo
no conjunto de teste e os principais padroes observados nas
métricas, nas curvas de treinamento e na matriz de confusio.

6.1. Composigdo do conjunto gerado

Os resultados da etapa de separagdo da folha do fundo
sao apresentados na Figura 4 e Tabela 3. Foi obtido uma IoU
média global de 0,949, com médias macro por classe entre
0,934 ¢ 0,975 e baixos desvios-padrio, indicando alta
concordancia entre as mascaras automaticas e as anotacoes
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manuais. Esses valores confirmam a consisténcia do método
e a adequacdo das segmentacdes as etapas subsequentes.

Amostra A

e 4'®

Amostra B

Figura 4. Resultado da segmentacdo de folhas de macieira realizada
com o algoritmo SAM. Em cada linha, a esquerda estd a imagem
original. Ao centro, a sobreposi¢io da mascara estimada, com a drea
segmentada em roxo e o contorno gerado pelo SAM destacado em
amarelo. A direita, a respectiva mascara binaria.

Figure 4. Result of the segmentation performed on apple leaves,
using the SAM algorithm. In each row, the original image is on the
left. In the center is the overlay of the estimated mask, with the
segmented area in purple and the SAM-generated contour
highlighted in yellow. On the right is the corresponding binary
mask.

Tabela 3. Resultado da avaliacdo, via IoU, da folha segmentada,
calculada entre a mdscara estimada pelo SAM e a mascara de
referéncia manualmente segmentada.

Table 3. Result of the IoU-based evaluation of the segmented leaf,
calculated between the mask estimated by SAM and the manually
segmented reference mask.

Classe Amostras ToU Desvio

média padrio
Mancha da Glomerella 25 0,941 0,041
Dano por Herbicida 25 0,945 0,092
Deficiéncia de Magnésio 25 0,953 0,086
Deficiéncia de Potéissio 25 0,975 0,011
Sarna da Macieira 25 0,934 0,012
Média macro 125 0,949

A Figura 5 exemplifica a combinagio entre os canais para
identificar as ROISs: (a) amostra de folha com deficiéncia de
magnésio; (b) a mascara correspondente da folha gerada pelo
SAM que restringe as demais operacGes a esta area; () a
extracdo da clorose indicada pelo amarelamento da folha; (d)
deteccdo das dreas necroticas ajustadas para realcar as
tonalidades matrons caracteristicas da deficiéncia; (¢) a
mascara final resultante da combinagdo das segmentagdes de

© e ().

(a) (b)

Figura 5. Combinagao de canais HSV para identificar as ROIs. (a)
(a) folha com deficiéncia de magnésio; (b) mascara correspondente
gerada pelo SAM; (c) extragio da clorose, indicada pelo
amarelamento da folha; (d) deteccdo das areas necroéticas, ajustada
para realgar as tonalidades marrons; (¢) mascara final resultante da
combinagio das segmentag¢des de (c) e (d).

Figure 5. Combination of HSV channels to identify the ROIs. (a)
leaf with magnesium deficiency; (b) corresponding mask generated
by SAM; (c) extraction of chlorosis indicated by leaf yellowing; (d)
detection of necrotic areas adjusted to highlight the brown tones;

(e) final mask resulting from the combination of the segmentations
in (c) and (d).

A partir das regiGes sintomaticas segmentadas, procedeu-
se a etapa de extragao de sintomas. Foram usadas janelas de
224%224 pixels, resultando em 32.382 recortes, distribuidos
por classe conforme a Tabela 4. Observa-se um aumento
expressivo no nimero de recortes na classe Sarna da
Macieira, que também apresenta a maior média por imagem,
enquanto a classe Deficiéncia de Magnésio registra a menor
média. Esse padrio pode ser explicado tanto pela morfologia
dos sintomas quanto pelos critérios adotados na
segmentacdo. A Tigura 6 ilustra exemplos de sintomas
extraidos de cada uma das cinco classes analisadas.

Tabela 4. Distribui¢do dos recortes sintomaticos obtidos a partir das
amostras disponiveis no conjunto de dados original, por classe.
Table 4. Distribution of symptomatic patches obtained from the
samples available in the original dataset, separated by class.

Classe Amostras  Recortes ~ Média por
imagem
Mancha da Glomerella 581 9245 15,91
Dano por Herbicida 325 4507 13,87
Deficiéncia de Magnésio 355 3300 9,30
Deficiéncia de Potassio 341 5428 15,92
Sarna da Macieira 393 9902 25,20
Média macro 1995 32382 16,23
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Figura 6. Exemplos de amostras do conjunto de dados de slntomas
resultante do processo de segmentacio dc ROI a partir das amostras
originais. Em cada linha hd seis amostras diferentes da classe
descrita a esquerda.

Figure 6. Example samples from the symptom dataset resulting
from the ROI segmentation process applied to the original samples.
Each row contains six different samples of the class described on
the left.

Na Sarna da Macieira, as folhas tendem a ser maiores e
apresentam lesdes mais numerosas e dispersas, o que
aumenta o numero de janelas que atingem o limiar minimo
de ocupagao sintomatica e sio mantidas apds os filtros,
resultando em maior quantidade de recortes por imagem. Em
contraste, na Deficiéncia de Magnésio, as folhas sao menores
e a clorose ocotrre de forma mais localizada, reduzindo a

proporcio de janelas que superam o limiar e,
consequentemente, o numero de recortes. Nas demais
classes, observa-se um comportamento intermediatio,

decorrente do equilibrio entre extensio das areas
sintomaticas e quantidade de componentes preservados pelos
filtros. A validagdo da qualidade da segmenta¢io cromatica
procedeu-se de forma indireta, fundamentando-se no
impacto dos recortes gerados sobre o desempenho do
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classificador final, a rede MobileNetV2. Adotou-se como
critério de sucesso a premissa de que a geragdo automatica de
recortes imprecisos ou que contenham excesso de tecido
saudavel confundiria a rede neural, resultando em métricas de
classificacdo inferiores.

6.2. Desempenho e validagio da CNN

Utilizando a MobileNetV2 pré-treinada, o classificador
foi ajustado no conjunto de treino, com monitoramento no
conjunto de validacdo, mantendo-se um conjunto de teste
reservado para a avaliacdo final. A Tabela 5 apresenta a
distribuicio das amostras utilizadas por classe em cada
parti¢do: treino, validacio e teste.

Tabela 5. Distribuicio das amostras utilizadas por classe em
cada particdo nas etapas de treino, avaliacdo e teste.

Table 5. Distribution of samples used per class in each partition
during the training, evaluation, and testing stages.

Classe Treino  Validacgio  Teste  Total
Mancha da 6415 1367 1463 9245
Glomerella

Dano por Herbicida 3198 682 627 4507
Deficiéncia de 2292 489 519 3300
Magnésio

Deficiéncia de 3777 805 846 5428
Potassio

Sarna da Macieira 6973 1486 1443 9902
Total 22655 4829 4898 32382

As Tiguras 7 e 8 mostram, respectivamente, a evolugio
da acuracia e da /ss ao longo das épocas de treino e de
validagdo. A linha tracejada marca o inicio do fine-tuning. O
ponto destacado na Figura 7 indica a época correspondente
ao melhor modelo, selecionado pelo critério de early stopping,
com base no maximo F7-zacro no conjunto de validacio. O
checkpoint selecionado pelo early stopping foi obtido na época
41. Esse modelo, avaliado no conjunto de teste, atingiu um
F1-score de 0,926 e uma acuracia global de 0,938. A classe
Sarna da Macieira apresentou o melhor desempenho
individual, com F7- swre de 0,9705, enquanto a classe
Deficiéncia de Magnésio teve o menor, com 0,8868. A média
macro das medidas de precision, recall ¢ F1-score superaram
92,5%, demonstrando a boa capacidade do modelo em
generalizar para dados ndo vistos, mesmo diante do
desbalanceamento entre as classes. A Tabela 6 detalha os
valores obtidos para cada medida em cada classe, bem como
a quantidade de amostras de cada classe e as médias de cada
medida, os quais resumem o desempenho geral do modelo.

Para complementar a andlise, as matrizes de confusdo das
predi¢bes no conjunto de teste sdo apresentadas na Figura
9(a), que mostra a contagem absoluta de classificacbes,
enquanto a Figura 9(b) apresenta a versao normalizada por
linha, indicando a proporc¢io de acertos e erros em relagao ao
total de amostras.

Como complemento a avaliagdo final realizada no
conjunto de teste, aplicou-se uma validacdo cruzada A-fo/d
com £ = 5 sobre um conjunto formado pela concatenagio
dos dados de treino e validagio, mantendo o conjunto de
teste completamente isolado, a fim de estimar a estabilidade
do modelo diante de diferentes particoes dos dados. Nesse
processo, o conjunto de dados ¢ dividido em £ subconjuntos
de tamanhos semelhantes. Em cada iteracio, um desses
subconjuntos ¢ reservado para validacio, enquanto os demais
compdéem o conjunto de treino. O processo é repetido £
vezes, de modo que cada particdo atua uma unica vez como
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validacdo. A Tabela 7 apresenta as métricas obtidas por
particdo, bem como os valores médios e os respectivos
desvios padrao. O F7-score apresentou média de 0,918, desvio
padrio de 0,009 e variou de 0,905 a 0,931. A acuracia teve
média de 0,932 e desvio de 0,008. As métricas de precision e
recal/ também apresentaram valores de média macro
proximos de 0,92, com baixa dispersao.

Melhor época: 41

— Treino
— Validagao
== Inicio do Fine Tuning

A
1
1
i
i
i
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1
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Epoca

Figura 7. Evolugio da acuracia durante as etapas de treinamento e
validagio, com destaque para a melhor época indicada pelo critério
de eatly stopping, com base no F1-macro miximo no conjunto de
validagdo. A linha tracejada indica o inicio do processo de fine
tunning.

Figure 7. Evolution of accuracy during the training and validation
stages, highlighting the best epoch determined by the early stopping
criterion based on the maximum macro-F1 score on the validation
set. The dashed line indicates the start of the fine-tuning process.

— Treino
—— Validagao
== Inicio do Fine Tuning

Epoca

Figura 8. Evolucio da funcao de perda (/ss5) ao longo das etapas de
treinamento e validagdo, com destaque para a melhor época indicada
pelo critério de early stopping, com base no F1-macro maximo no
conjunto de validagio. A linha tracejada indica o inicio do processo
de fine tunning.

Figure 8. Evolution of the loss function duting training and
validation stages, highlighting the best epoch determined by the
carly stopping criterion based on the maximum macro-F1 score on
the validation set. The dashed line indicates the start of the fine-
tuning process.

Tabela 6. Métricas obtidas por classe no conjunto de teste, e a média
macro de toda as classes.

Table 6. Metrics obtained by class in the test set, and the macro
average of all classes.

Classe Precision Recall  F1-Score Qud
amostras

Mancha da 09615 09398 09506 1463

Glomerella

Dano por Herbicida ~ 0,9224  0,8915  0,9067 627

Deficiencia de 0,8834 08902  0,8868 519

Magnésio

Deficiencia de 0,8868 09444 09147 846

Potassio

Sarna da Macieira 09722 09688 09705 1443

Média macro 09253 09270  0,9259
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Figura 9. Matrizes de Confusdo (a) original e (b) normalizada. A
matriz original apresenta a contagem absoluta de classificagbes no
conjunto de teste, enquanto a matriz normalizada apresenta a
proporcio de acertos e erros em relacdo ao total de amostras.

Figure 9. Confusion matrices: (a) original and (b) normalized. The
original matrix shows the absolute count of classifications in the test
set, while the normalized matrix shows the proportion of correct
and incorrect classifications relative to the total number of samples.

Tabela 7. Métricas obtidas por particio na validagdo cruzada &-fold
com £=5, e média macro e desvio padrio de todos os fo/ds.

Table 7. Metrics obtained by partitioning in k-fold cross-validation
with k=5, and the macro average and standard deviation of all folds.

Particao F1-Score  Acurdcia Precision Recall
1 0,912 0,928 0,909 0,916
2 0,922 0,939 0,926 0,918
3 0,905 0,921 0,905 0,906
4 0,920 0,932 0,923 0,918
5 0,931 0,942 0,934 0,928
Média macro 0,918 0,932 0,919 0,917
Desvio padrio 0,009 0,008 0,010 0,008

7. DISCUSSAO

As matrizes de confusdo indicam que a maioria dos
exemplos ¢é corretamente classificada, evidenciada pela
predominancia de valores na diagonal principal. O alcance
de uma acuracia global de 93,8% e um F7-score macro de 0,926
no conjunto de teste permite concluir, indiretamente, que as
regides sintomaticas extraidas se mostraram altamente
representativas e adequadas a tarefa. No entanto, a classe
Mancha da Glomerella confunde-se com a Deficiéncia de
Potéssio, o que pode ser atribuido a semelhanca visual entre
os sintomas de ambas as classes. De forma semelhante, parte
das amostras de Dano por Herbicida foi incorretamente
atribuida a classe Sarna da Macieira.

Considerando a validagdo cruzada A-fold realizada, os
resultados indicam que o modelo mantém desempenho
consistente em diferentes divisdes dos dados, reforcando sua
estabilidade e capacidade de generalizacdo. A andlise das
métricas globais, por classe e nas diferentes particbes da
validacdo cruzada indica desempenho estavel e coerente com
o conjunto de dados, evidenciando boa capacidade de
generalizagao do modelo entre os fo/ds.

Este trabalho constitui uma evolu¢io metodolégica direta
em relagdio ao estudo pioneiro de Nachtigall (2016). A
abordagem original alimentava as redes neurais com imagens
brutas de folhas, expondo-as a ruidos ambientais e
alcancando acuracias entre 93,3% e 97,3%. Em contrapartida,
esta pesquisa introduziu uma etapa intermediaria de
segmentac¢do para isolar estritamente as manchas patoldgicas,
eliminando fundos complexos, variacées de iluminacdo e
tecidos saudaveis. Embora a acuricia geométrica dessa
segmentacdo nao tenha sido medida diretamente, sua eficicia

foi comprovada pelo desempenho do classificador
MobileNetV2, que se mostrou resiliente as interferéncias do
cenario de captura.

Adicionalmente, mitigou-se o severo desbalanceamento
de classes do conjunto de dados original por meio do
parametro weight na funcio CrossEntropyloss, que ponderou a
punicdo matematica de forma inversamente proporcional a
abundancia das amostras no treino. Esse ajuste resultou em
um F7-score macro de 0,926, confirmando alta estabilidade e
equilibrio na identificacio de todas as cinco patologias,
independentemente do volume original de imagens por
categoria.

Por fim, sob o aspecto da eficiéncia computacional,
enquanto Nachtigall (2016) utilizou arquiteturas densas
treinadas do zero, com longo tempo de convergéncia, este
estudo adotou a MobileNetV2 combinada com Transfer
Learning. Essa estratégia elevou a acuracia global para 93,8%
com uma infraestrutura computacional leve, viabilizando o
emprego do modelo em dispositivos de borda e em sistemas
de tomada de decisio em tempo real no campo. Os
resultados reforcam que a estratégia baseada na segmentacio
automatica dos sintomas, na gera¢ao de recortes sintomaticos
e no uso de uma arquitetura leve ¢é viavel para aplicacdes reais,
equilibrando  desempenho, computacional e
reprodutibilidade.

A calibra¢do manual e empirica dos intervalos de cor no
espaco HSV, que se mostrou altamente eficiente para
padronizar e tornar a MobileNetV2 robusta ao ruido do
banco de dados, estabelece a base para futuros médulos de
adaptacio de iluminacdo em tempo real, mitigando variacGes
extremas, como sombreamento denso ou reflexos solares
diretos no campo. Da mesma forma, a elevada precisio
alcancada na classificagdo das cinco patologias consolida a
escolha de uma arquitetura otimizada e de baixo custo
computacional como solucio de borda viavel, demonstrando
que um modelo leve é capaz de entregar alta assertividade
sem exigir hardware pesado. Esse sucesso abre caminho para
que investigacoes subsequentes ampliem o escopo analitico
da rede para cenarios de campo ainda mais complexos, como
a inclusdo de amostras de folhas perfeitamente saudaveis no
espectro de triagem, a identificagdo de coinfecgoes
simultdneas ou o tratamento de interferéncias causadas por
poceira e residuos de defensivos na superficie foliar.

custo

8. CONCLUSOES

Este trabalho desenvolveu uma abordagem eficiente para
a classificacdo de cinco distirbios em folhas de macieira,
fundamentada na premissa de construir um classificador leve
baseado em recortes segmentados dos sintomas, em vez da
folha inteira. Utilizando a arquitetura MobileNetV2 refinada
por técnicas de transfer learning e data augmentation, o modelo
final alcangou desempenho expressivo no conjunto de testes,
registrando uma acuracia global de 93,8% e um F7-score
macro de 0,926. Esses resultados confirmam o sucesso do
método proposto e validam a viabilidade pratica do sistema
como solucio robusta e de baixo custo computacional.

Como perspectivas de trabalhos futuros, propbe-se a
expansdao do banco de dados com a inclusio de classes
adicionais, como folhas saudéaveis, e a insercio de maior
variabilidade de ilumina¢do e de cenarios de campo,
permitindo testar a robustez da segmentacdo em ambientes
externos dinamicos. Adicionalmente, recomenda-se a
realizagio de um estudo comparativo entre diferentes
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arquiteturas de redes convolucionais leves sob o mesmo
protocolo de treino, com o objetivo de mapear com precisao
o melhor equilfbrio entre o desempenho preditivo e a
eficiéncia computacional para dispositivos de borda.
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