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Proposta de modelos de aprendizado profundo
para diagnéstico de doencgas foliares da videira

Fabio Rossi Cavalcantit™

(™ Pesquisador, Embrapa Uva e Vinho, Bento Gongalves, RS.

Resumo - Este trabalho teve como objetivo desenvolver e aplicar modelos
de aprendizado profundo com o Tensorflow para a classificagdo automatica
de sintomas de doencas foliares em videiras, com o uso de redes neurais
convolucionais (CNNs). A base de dados foi composta por imagens rotuladas
em trés classes: a) folhas sadias; b) folhas com manchas de 6leo (mildio); e
c) folhas com manchas-das-folhas (Mycosphaerella). Inicialmente, foi utiliza-
do um modelo sequencial simples contendo camadas convolucionais, poo-
ling e densas. Em seguida, aplicou-se a técnica de transferéncia de apren-
dizado para a arquitetura InceptionV3 (Tensorflow/keras), pré-treinada com
os pesos do ImageNet. Técnicas de regularizagdo como data augmentation
e dropout foram utilizadas para melhorar a generalizagdo dos modelos. Apos
o treinamento, os modelos foram convertidos para o formato Tensorflow Lite
(TFLite), visando viabilizar sua execucdo em dispositivos com baixa capa-
cidade computacional. A acuracia nos dados de validagédo indicou bom de-
sempenho, com potencial de uso em diagndsticos assistidos por computador
em campo. Para permitir a aplicagao pratica, desenvolveu-se uma interface
com o usuario em Flask (Python) controlada por uma <html> simples, onde o
sistema recebe uma imagem foliar do usuario e exibe a classe predita. A pro-
posta alia inteligéncia artificial e usabilidade, com aplicabilidade em agricul-
tura de precisao, oferecendo uma ferramenta eficiente para o monitoramento
fitossanitario em tempo real.

Termos para indexagdo: classificacdo de imagens, redes neurais
convolucionais, transferéncia de aprendizado, sistemas especialistas.

Deep learning approaches for grapevine leaf diseases
diagnosis

Abstract — This study aimed to develop and apply deep learning models
for the automatic classification of foliar disease symptoms in grapevines
using convolutional neural networks (CNNs). The dataset consisted of
labeled images across three classes: a) healthy leaves; b) Downy mildew
symptoms; and c) Mycosphaerella leaf blight. An initial sequential model was
implemented with convolutional, pooling, and dense layers. Subsequently,
transfer learning was applied using the InceptionV3 architecture pre-
trained on ImageNet, to which a custom classification head was appended.
Regularization strategies such as data augmentation and dropout were used
to improve model generalization. After training, the models were converted



to the Tensorflow Lite (TFLite) format, enabling
deployment on low-power edge devices. Validation
accuracy demonstrated satisfactory performance,
suggesting the approach’s viability for assisted
diagnosis in field conditions. To ensure user-friendly
interaction, a Flask-based web application (with an
<htmlI> controller) was developed, allowing users
to user upload leaf images and receive real-time
classification predictions. The proposed solution
integrates artificial intelligence with practical usability
and demonstrates significant potential for precision
agriculture. It offers a robust and accessible tool
for phytosanitary monitoring, helping to improve
disease management decisions and reduce crop
losses through early and accurate detection of foliar
diseases in vineyards.

Index terms: deep learning, image classification,
convolutional neural networks, transfer learning,
expert systems.

Introdugao

A detecgao precoce de doengas em plantas
agricolas € um desafio recorrente para a produtivi-
dade e sustentabilidade na agricultura. Os métodos
tradicionais de diagnéstico, baseados na inspegao
visual e na experiéncia de campo, sao limitados por
fatores como subjetividade, variabilidade regional
e tempo de resposta. Nesse contexto, abordagens
com inteligéncia artificial, especialmente Aprendiza-
do de Maquina (Machine Learning, ML) e Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning, DL), tém demons-
trado grande potencial para automatizar e melhorar
a precisdo do diagnostico de doencgas foliares. A li-
teratura cientifica recente tem se concentrado em
modelos computacionais capazes de identificar pa-
drées sintomaticos a partir de imagens de folhas,
com o objetivo de construir sistemas diagndsticos
robustos e acessiveis. Um estudo influente nesse
campo é o de Ferentinos (2018), que treinou redes
neurais convolucionais (CNNs) com imagens de 25
culturas agricolas afetadas por 58 doengas distin-
tas, alcangando mais de 99% de acuracia. Esse
desempenho demonstra a superioridade dos mode-
los DL em tarefas de classificagcdo multiclasse ba-
seadas em sintomatologia visual. Complementando
essa perspectiva, Ahmad et al. (2023) realizaram
uma revisao sistematica sobre o uso de DL no diag-
nostico vegetal, destacando a importancia de ba-
ses de dados bem rotuladas, o desafio da variagao
morfoldgica das folhas e a necessidade de modelos
que levem em conta a progressao temporal dos sin-
tomas. Em linha semelhante, Saleem et al. (2019)
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apontam que CNNs sdo eficazes justamente por
ndo dependerem de extragdo manual de atributos,
aprendendo, diretamente dos dados visuais, carac-
teristicas de cor, textura e forma tipicas de doencas
foliares. Além da acuracia, a aplicabilidade pratica
dos modelos tem sido um foco relevante. Ahmed e
Reddy (2021) propuseram um sistema diagnéstico
movel baseado em DL que funciona em smartpho-
nes, visando agricultores de regides com pouca in-
fraestrutura. Assim, os autores desenvolveram um
sistema em tempo real para diagnéstico de doencgas
em folhas de macieiras, com desempenho equiva-
lente a solugbes em nuvem. Essas abordagens tém
ampliado o alcance da inteligéncia artificial, tornan-
do-a acessivel a pequenos produtores. Na mesma
linha, Owomugisha e Mwebaze (2016) aplicaram
ML para estimar a severidade de doengas com base
em imagens captadas em regibes rurais da Africa,
reforgando a utilidade social dessas ferramentas em
contextos de baixo custo e conectividade limitada.

Por outro lado, técnicas classicas de ML ain-
da apresentam vantagens em cenarios com pouca
disponibilidade de dados. Estudos conduzidos por
Ahmed e Yadav (2023a) mostraram que algoritmos
como SVM, KNN e arvores de decisdo podem supe-
rar redes profundas em contextos com desequilibrio
de classes e menor volume de imagens. Em uma
andlise complementar, os mesmos autores (Ah-
med e Yadav, 2023b) destacam que abordagens
hibridas, combinando ML com técnicas de pré-pro-
cessamento e selegdo de atributos, ainda sao alta-
mente eficazes. A importancia de solugdes hibridas
também é evidenciada por Wani et al. (2022), que
organizaram metodologias integradas com base em
sensores, classificagdo visual e padrdes ambientais
para aumentar a robustez dos diagndsticos.

Apesar dos avancgos, ainda ha desafios subs-
tanciais. Jackulin e Murugavalli (2022) apontam os
riscos de sobreajuste (overfitting) e viés amostral
causados por bancos de dados construidos artifi-
cialmente. Eles defendem a necessidade de dados
reais, coletados em diferentes regides agricolas,
estacdes do ano e estagios fenoldgicos da plan-
ta, como base para a construgdo de modelos mais
generalizaveis. O futuro dos sistemas diagnosticos
vegetais parece apontar para a integragdo com sen-
sores Internet das Coisas (Internet of Things, 10T),
dados climaticos e informagbes geoespaciais, de
forma a produzir diagnésticos mais precisos, con-
textuais e acionaveis. Esses avangos ndo apenas
aumentam a eficiéncia da produgao agricola, como
também promovem sustentabilidade e redugéo no
uso de agroquimicos, ao permitir o manejo racional
e precoce das doencgas (Cavalcanti, 2025).
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Dessa forma, a literatura recente comprova que
a Inteligéncia Artificial (1A) aplicada a Fitopatologia,
especialmente por meio da analise sintomatica de
folhas, representa uma das fronteiras mais pro-
missoras da agricultura digital. Os modelos de DL
demonstram acuracia superior em classificacdo de
sintomas visuais, mas seu sucesso depende forte-
mente da qualidade e da diversidade dos dados de
entrada. Em paralelo, técnicas de ML tradicional ain-
da ocupam um espago relevante em contextos de
baixa disponibilidade de dados (Ferentinos, 2018).
O desenvolvimento de sistemas portateis, interpre-
taveis e de uso em campo tem sido uma estratégia
para democratizar o0 acesso a tecnologia e viabilizar
seu uso pratico por agricultores. Com isso, a conver-
géncia entre agronomia, ciéncia de dados e compu-
tagdo promete transformar a forma como doencgas
de plantas serdo identificadas, monitoradas e con-
troladas nas préximas décadas.

O objetivo do presente trabalho foi desenvol-
ver e comparar modelos de aprendizado profundo
supervisionado para classificagdo de imagens de
folhas de videira, tendo como modelo de estudo a
discriminagéo entre sintomas de mildio e manchas-
-das-folhas, e folhas sadias assintomaticas. A partir
da validagdo dos modelos em um conjunto de da-
dos rotulado, buscou-se construir uma ferramenta
inteligente capaz de identificar, com alta acuracia,
padrdes visuais de diferentes classes fitopatologi-
cas em condicbes reais de campo. Neste trabalho,
o modelo de classificagdo foi construido por meio
do framework Tensorflow (com Keras), utilizando ar-
quiteturas convolucionais do tipo Sequential e, em
etapas mais avangadas, a técnica de transferéncia
de aprendizado com a arquitetura pré-treinada In-
ceptionV3. O Tensorflow é um framework de cédi-
go aberto amplamente utilizado para aprendizado
profundo, que oferece uma estrutura robusta para
construgdo, treinamento e exportagcdo de modelos
neurais, incluindo suporte a conversao para o for-
mato otimizado Tensorflow Lite voltado a aplicagdes
embarcadas e web.

Os modelos de DL podem ser expandidos se
treinados com base de dados mais ampla, substi-
tuindo a dependéncia da apreciacdo humana em
sistemas especialistas de geracéo anterior, basea-
dos em chaves dicotdmicas e decisdes de usuario.

Material e métodos

Fontes de dados

Inicialmente, um caminho de acesso aos da-
dos foi preparado para realizagdo de uma inspegao

inicial do conjunto de imagens para o treinamen-
to do modelo. Diferentes repositérios de imagens
disponiveis ao publico foram utilizados para busca
de dados (imagens) para esse treinamento (Khan,
2025; Mandal, 2025; Redape, 2025).

Em um notebook .ipynb, bibliotecas pathlib e PIL
foram utilizadas para inspec¢éo inicial das imagens
dos datasets das bases de dados publicas. Em se-
guida, foi feito um levantamento quantitativo das ima-
gens com compressao .jpg, o que permitiu verificar
rapidamente o volume de dados disponiveis para o
treinamento de modelos. As imagens com sintomas
foliares tipicos de doencgas da videira foram fixadas
nas dimensdes 256 x 256 x 24 Bpp. Para organizar,
foram identificadas subpastas como classes-alvo do
problema de classificagdo supervisionada, que fo-
ram trés diferentes classes de sintomas: 1) folhas
sadias; 2) folhas com mildio (Plasmopara viticola); e
3) mancha-das-folhas (Mycosphaerella personata).
As coleg¢des contaram com imagens de folhas do-
tando sintomas em diferentes estagios e diferentes
percentuais de area foliar lesionada.

Montagem e treinamento da Rede Neural
(camadas de perceptrons)

Para preparar os pacotes de treinamento e teste
(validacao) foram utilizadas a biblioteca NumPy e a
funcionalidade glob de pathlib para percorrer todas
as subpastas (classes de doencgas), verificando a
quantidade de imagens em cada classe. Cada clas-
se foi organizada justamente com fotos padroniza-
das. Para cada classe identificada, foi carregada a
primeira imagem usando a biblioteca PIL e converti-
da em um array NumPy. Em seguida, foram extrai-
das e impressas as dimensdes da imagem, indican-
do altura, largura e nimero de canais (hormalmente
trés, correspondendo a RGB).

Na sequéncia, foi realizada a preparacdo dos
dados para treinamento e validagédo de uma rede
neural. Foram definidos o batch_size (tamanho do
lote de imagens processadas em cada passo do
treinamento) e as dimensdes das imagens (altura
e largura) para redimensionamento padronizado.
O batch_size teve de ser ajustado para trabalho
com uma GPU arquitetura Turing com 896 nucleos
CUDA e 4 GB de memoéria GDDR5. Também, foi
ativado o gerenciamento de crescimento de me-
moéria da GPU (via tf.config.experimental.set_me-
mory_growth) — uma medida preventiva para evitar
alocagao antecipada de toda a memoria da GPU,
melhorando a compatibilidade com multiplos pro-
cessos. Por fim, os conjuntos de dados de treino
e validacdo foram carregados utilizando a fungao
image_dataset_from_directory do pacote de Deep



Learning, Tensorflow, com divisdo de 80/20 e seed
fixa (568) para reprodutibilidade.

Apos afixagdo da “semente de dados” (seed(42))
do TensorFlow, foi definida uma arquitetura de rede
neural sequencial utilizando a APl Keras do Ten-
sorFlow. O modelo foi ajustado com a camada de
entrada com forma (256, 256, 3), representando
imagens coloridas (RGB) de 256 x 256 pixels padro-
nizadas para os ensaios de montagem do modelo.
Na sequéncia, uma camada Rescaling normalizou
os valores dos pixels da imagem, convertendo-os de
um intervalo de 0-255 para 0-1, o que é uma pra-
tica comum para estabilizar o treinamento. A cama-
da Flatten transforma a imagem bidimensional em
um vetor unidimensional, necessario para conectar
as camadas densas. A rede de perceptrons incluiu
uma camada Dense com 128 neurbnios e funcao
de ativagdo RelLU para capturar padrées nao-linea-
res, seguida por uma camada de saida com quatro
neurdnios e fungao de ativagio softmax, que retorna
uma distribuicdo de probabilidades entre as quatro
classes.

Treinamento do modelo

Apés a verificagcdo da GPU, o modelo foi trei-
nado com os dados preparados (treino e validagao/
teste) durante dez épocas (iteragdo sobre o conjun-
to completo de treinamento). O método modelo.fit()
inicia o processo de aprendizado (ajuste), em que a
rede ajusta seus pesos por meio da retropropaga-
¢ao para minimizar o erro entre as predicdes e 0s
rétulos reais.

Adicionando camadas convolucionais e parada
antecipada

Nesta etapa da sequéncia do desenvolvimento
do pipeline (sequéncia de tarefas de modelagens
em DL), um modelo sequencial de rede neural con-
volucional (CNN) foi definido utilizando a API tf.ke-
ras.models.Sequential. A arquitetura comeca com
uma camada de entrada que espera imagens com
forma (256, 256, 3) (altura, largura e canais RGB).
Em seguida, aplica-se uma normalizagdo das ima-
gens com Rescaling (1./255) para normalizagéo dos
pixels, o que transforma os valores de 0-255 para
0—1. O modelo foi construido com duas camadas
convolucionais Conv2D, com 32 filtros e janelas de
convolugao de 3 x 3, cada uma seguida por uma ca-
mada de pooling MaxPooling2D que reduz a dimen-
sionalidade espacial das representag¢des. Apos isso,
os mapas de ativacao foram achatados (Flatten) e
submetidos a uma camada densa com 128 neur6-
nios (perceptrons) e ativacdo ReLU. Finalmente, a
camada de saida foi reduzida a quatro neurdnios
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com ativagao softmax, apropriada para classificagédo
multiclasse em quatro categorias, que foi o critério
do presente estudo.

Depois, o modelo foi compilado com o otimiza-
dor Adam, uma fungéo de perda do tipo sparse_ca-
tegorical _crossentropy — sugerida para problemas
de classificagdo com rétulos inteiros (Cholet, 2021)
— e com a métrica de acuracia. Em seguida, o mo-
delo foi treinado por meio do método fit(), utilizando
o conjunto de dados treino para o aprendizado e va-
lidagdo para avaliagdo, novamente, por dez épocas.
Depois do desenvolvimento do pipeline, foi definida
uma classe personalizada de callback (chamada an-
tecipada) que herdou uma instrugdo do Keras, ‘if.
keras.callbacks.Callback’. Nessa classe, foi escrita
uma funcdo para monitorar a acuracia ao final de
cada época de treinamento de tal modo que, se a
acuracia registrada no treinamento atingisse ou su-
perasse 95%, uma mensagem seria exibida antes
de um atributo de parada, interrompendo o treina-
mento antecipadamente. Isso, para poupar tempo e
recursos computacionais.

Na sequéncia, o modelo convolucional foi nova-
mente definido, incluindo camadas de normalizacéao,
convolucao, pooling, flattening e densas, seguindo
0 modelo anterior. O modelo foi também compila-
do novamente com o otimizador Adam, fungéo de
perda ‘sparse_categorical_crossentropy’ e métrica
de acuracia. Nessa etapa do treinamento é que o
callback personalizado foi passado para chamar a
classe e efetuar a parada.

Aprimorando o desempenho do modelo inicial

De posse de uma fungao de parada, o modelo
de rede neural convolucional foi reconstruido utili-
zando a API Sequential do Tensorflow/Keras. A en-
trada foi novamente configurada para imagens com
dimensbes (256, 256, 3), RGB. Em seguida, uma
camada de Rescaling foi aplicada para normalizar
os valores dos pixels no intervalo [0, 1]. A estrutura
da rede incluiu duas camadas convolucionais com
32 filtros cada, utilizando janelas (kernels) de 3 x 3
e funcao de ativagdo RelLU, seguidas de camadas
de MaxPooling2D com tamanho 2 x 2 para redugao
da dimensionalidade espacial das ativagbes. A re-
dugao da dimensionalidade espacial das ativagdes
refere-se a diminuicao do tamanho das representa-
¢Oes intermediarias (ou “mapas de ativacao”) que
sdo geradas pelas camadas convolucionais em uma
rede neural.

Apds essas etapas, a saida é achatada com
novo flattening e passada por uma camada densa
com 128 neurbnios ativados por RelLU, culminan-
do em uma camada Dense final com quatro saidas
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e ativagdo softmax, responsavel por classificar a
imagem em uma das quatro categorias estudadas
para este trabalho. O modelo foi compilado com o
otimizador Adam e demais indicadores de métrica
e acuracia dos modelos anteriores. O treinamento
foi iniciado com 50 épocas definidas, utilizando os
conjuntos treino e validagdo (teste) previamente
definidos.

Em seguida, o pipeline foi incrementado com o
treinamento da rede neural convolucional (CNN) com
uma fungdo de data augmentation embutido. Para
isso, definiu-se uma sequéncia de transformacgdes
aleatdrias sobre as imagens de entrada utilizando
o objeto data_augmentation. Essas transformacdes
incluem espelhamento horizontal (RandomfFlip), ro-
tac&o aleatdria de até 5% (RandomRotation) e zoom
aleatdrio de até 5% (RandomZoom). Essa camada
foi inserida no inicio da arquitetura, de modo que
cada imagem passada a rede durante o treinamento
sofra pequenas variagdes, aumentando a robustez
do modelo. Na sequéncia, a arquitetura da CNN foi
reconstruida. Apdés o data_augmentation, as ima-
gens foram reescaladas para o intervalo [0, 1], o
que contribui para a estabilizagao do treinamento ao
evitar valores extremos nos calculos dos gradientes.
Essa normalizacao, aliada ao uso de rétulos inteiros
para representar as classes, foram adequados para
tarefas de classificagdo multiclasse em aprendizado
profundo, pois permite o uso eficiente da funcao de
perda sparse_categorical_crossentropy, que espe-
ra rétulos no formato inteiro em vez de codificagcéo
one-hot.

Integracédo do classificador desenvolvido com
o Modelo Pré-Treinado InceptionV3 mediante
transferéncia de aprendizado

Nesse ponto do pipeline, foi implementada
uma abordagem de transferéncia de aprendizado
(transfer learning), na qual se reaproveita uma rede
neural convolucional pré-treinada, para o presente
estudo, a /nceptionV3 no Keras, como base para
um novo modelo adaptado a tarefa de classificagcao
de imagens de folhas treinada no modelo
personalizado desenvolvido. Para isso, o modelo
DL treinado anteriormente foi salvo em um arquivo
.h5. Em seguida, a InceptionV3 foi carregada com
0s pesos da base de dados da ImageNet, sem
suas camadas densas finais (include_top = False),
com sua capacidade de aprendizado desabilitada
(trainable = False). Isso foi feito para congelar os
pesos e preservar os conhecimentos previamente
adquiridos nos ajustes de modelo anteriores pelo
Keras.

Em seguida, o pipeline de dados de treino e
validagao foi ajustado por meio de um mapeamento
que aplica a normalizagdo das imagens com
Rescaling (1./255) para garantir compatibilidade com
a entrada esperada pela rede. A arquitetura foi entao
expandida com camadas adicionais a partir da saida
da camada intermediaria ‘mixed7’ da InceptionV3.
Essa saida foi achatada com Flatten, passada por
uma camada densa com 1.024 unidades e ativagao
RelLU, seguida de um Dropout com taxa de 20%
(para reduzir overfitting), e finalizada por uma
camada Dense com quatro unidades e ativagao
softmax para classificagcdo multiclasse. Mantendo o
padrao, o novo modelo foi compilado e treinado por
20 épocas com otimizador Adam e fungéo de perda
categorica apropriada a rétulos inteiros (Figura 1).

Salvando o modelo para uso em aplicagdes

Como resultado final do pipeline de modelagens
para encontrar o modelo final, o mesmo foi salvo
em formato .h5 otimizado e completo, ideal para
continuar o treinamento posteriormente, pois contém
arquitetura, pesos e estado do otimizador. O modelo
também foi salvo em formato sem o otimizador,
sendo mais leve e indicado quando o modelo sera
apenas usado para inferéncia (predicdo), como em
APIs ou apps. Também foi possivel salvar o modelo
no formato ‘pesos.weights.h5 com somente os
pesos dos neurdnios, Util quando se quer carregar
0s pesos em outra arquitetura compativel ja definida
em codigo. Esses formatos s&o aplicaveis em
deploys locais, nuvem ou integracdo em pipelines
de MLOps.

Finalmente, o modelo foi convertido do formato
Keras para o formato Tensorflow Lite (TFLite) usando
aAPI TFLiteConverter. Essa agéo abre possibilidade
para implantacdo em dispositivos embarcados ou
moveis, e para um .app simples proposto neste
mesmo estudo para usudrios experimentarem
imagens. A conversdo aplica quantizagdo dos
pesos para 16 bits, em ponto flutuante (float16),
reduzindo o tamanho do modelo e melhorando a
eficiéncia computacional. O salvamento do modelo
em formato TFLite visa permitir implantagdes leves
e eficientes em ambientes com recursos limitados,
como dispositivos modveis, embarcados ou loT.
A conversao reduz o tamanho do modelo e otimiza
sua velocidade de inferéncia. Isso é ideal para
aplicativos baseados em sensores agricolas com
microcontroladores, ou cameras com inteligéncia
embarcada. Além disso, o TFLite permite uso offline,
sem depender de servidores externos.



6 Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento 41

A B
0,95 1 —e— Treinamento
121 -¥- Validagéo
0,90 | 104
°
ug
2
5
- ) 84
§ 0,85 g
© ©
8 K
2 0801 g
°
o
&
41
0,75 1
24
0,70 1
04
2 4 6 8 10
1,00 1 081
0,7 1
0,95 1
06+
o
g
2
B 051
F 0901 g
= o
3 o 0,4
S 0 04
5 &
3 W
0,85 1 ©
< T 0,31
Q
o
0,2 1
0,80
0,11
0,75 0,0 1
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
1,00 E 147 F
' rlllll.—mllﬂl.
kI
1
': VoM 1,21
0951 &
g 101
2
o
H
Z 0,90 1 4
é g 0,8
©
3 g
i}
3 < 061
< 0,85 1 b
0
o
0,4 1
0,80 1
0,2 1
[
W
0,75 1 0,0 1
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoca (iteragao pleta sobre o d: )

Figura 1. Sequéncia de perfis de métricas para modelos candidatos do pipeline para busca de classificagdo com o
Tensorflow, na parte de treino (aprendizado) e validagao (teste). (A, B) Montagem de perceptron com multiplas camadas;
(C, D) montagem com arranjo de rede convolucional (CNN); (E, F) com aumento da diversidade do dataset por aumento
do numero de épocas (iteragdes no treinamento) e transferéncia de aprendizado (/InceptionV3).
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Resultados e discussao

O avango das tecnologias de Inteligéncia Artifi-
cial, especialmente nas areas de Machine Learning
e Deep Learning, tem impulsionado o desenvolvi-
mento de sistemas especialistas para diagndstico
de doencas foliares em plantas. A literatura cienti-
fica analisada comprova que esses sistemas sao
capazes de identificar e classificar doengas com
precisdo superior aos métodos tradicionais basea-
dos exclusivamente em conhecimento empirico e
diagnose visual. A utilizagado de sistemas especia-
listas baseados em DL revelou-se particularmente
eficiente na detecgdo de sintomas visuais comple-
X0s, como manchas irregulares, cloroses e necro-
ses. Wang e Liu (2024) demonstraram que o uso de
CNNs aplicadas a detecgédo de doengas do tomate
alcangou 96,5% de acuracia, mesmo sob variagbes
de iluminacdo e qualidade da imagem. Os autores
empregaram técnicas de data augmentation (rota-
¢ao, inversdo, escalonamento) e otimizagdo por
Adam para melhorar a robustez do modelo. O pre-
sente trabalho adotou estratégia similar nas etapas
de treinamento do modelo de DL proposto.

Diversos autores avangaram na construgido de
sistemas para dispositivos méveis, permitindo diag-
nosticos em campo com laténcia minima. O estudo
de Xie et al. (2020), por exemplo, implementou uma
CNN personalizada em um aplicativo baseado em
um sistema operacional, com tempo de resposta in-
ferior a 2 segundos por imagem e acuracia global de
95,7% na deteccao de doencgas em folhas de videi-
ra. Isso demonstra a viabilidade pratica de sistemas
especialistas portateis, principalmente em regides
com acesso limitado a laboratdrios ou técnicos es-
pecializados. Um modelo semelhante foi proposto
por Ahmed e Reddy (2021), e testado com imagens
reais capturadas por agricultores, mostrando-se re-
siliente a ruidos como sombras e variagao climatica.

Do ponto de vista metodolégico, os estudos se
dividem entre o uso de arquiteturas CNN “classicas”
(LeNet, AlexNet, ResNet) e modelos mais recentes,
como EfficientNet e YOLOv5. Balafas et al. (2023)
realizaram uma comparagédo sistematica entre cin-
co algoritmos de detecgdo de objetos, incluindo
YOLOV5 e Faster R-CNN, para identificar sintomas
em folhas de uva. Os resultados indicaram que YO-
LOv5 obteve a melhor combinagao entre preciséo e
velocidade, com mAP (mean Average Precision) de
92% e tempo médio de inferéncia inferior a 60 milis-
segundos (ms). Essa abordagem também permitiu
mapear a area afetada na folha, fornecendo uma
estimativa indireta da severidade da doencga, um as-
pecto pouco explorado na maioria dos estudos.

Neste trabalho, apds a organizagéo (em pastas)
das imagens provenientes de trés bases de dados
repositérios publicos, foi conduzida a proposicao de
montagem e treinamento da Rede Neural usando
o framework Tensorflow, disponivel para o Python.
As imagens de folhas com manchas de 6leo e pul-
veruléncia de mildio pelo Redape vieram com um
background diverso das outras bases de dados usa-
das, mas, isso ndo afetou o treinamento. Diversos
estudos também abordaram o papel dos conjuntos
de dados na qualidade dos modelos diagnésticos.
Ferentinos (2018) alerta para o fato de que a maio-
ria dos datasets amplamente utilizados (como Plan-
tVillage) contém imagens capturadas em ambientes
controlados, com fundo homogéneo e folhas isola-
das. Esse cenario, segundo os autores, nao reflete a
complexidade do ambiente de campo, onde fatores
como iluminagao, sobreposic¢ao de folhas, e presen-
¢a de multiplos sintomas dificultam a deteccéo. Eles
sugerem a construgdo de conjuntos de dados mais
diversos, com anotag¢des multilabel e segmentagao
de lesdes, para melhorar a aplicabilidade pratica
dos modelos.

Para o presente modelo, a divisdo estratifica-
da (com validation_split) assegurou que o modelo
fosse treinado em dados distintos daqueles usados
para validagao, permitindo monitorar o desempenho
generalizavel. O uso de GPU com controle de me-
moria evitou ‘estouros’ (OOM) de memoéria durante
o treinamento, tornando a execugdo mais estavel.
Em seguida, foi definida a estrutura basica do pri-
meiro modelo de classificagao. A normalizagdo com
Rescaling auxiliou o otimizador a convergir mais ra-
pidamente ao trabalhar com valores numéricos pa-
dronizados. A estrutura simples fornecida pelo Ten-
sorflow (como Flatten e Dense) foi escolhida para
estabelecer um modelo de referéncia inicial para
a modelagem. A ativagdo softmax na ultima cama-
da, apropriada para tarefas de classificagdo multi-
classe, garantiu que o modelo atingisse facilmente
93% de acuracia. O otimizador Adam foi selecio-
nado por sua eficiéncia e adaptabilidade durante o
treinamento.

Na sequéncia, foi adotada a adigdo de cama-
das convolucionais para captura de padroes espa-
ciais relevantes nas imagens (como bordas, textu-
ras e formas), com o treinamento sendo realizado
mediante validagdo cruzada e aumento de épocas
(iteragbes) para acompanhar o desempenho dos
modelos durante os processos de aprendizado, re-
duzindo o risco de overfitting que parece ser o pro-
blema recorrente de trabalhos em DL quanto em
ML. Paralelamente, foi implementada a parada an-
tecipada, ja que a acuracia do modelo (em validagao



cruzada) atingia e ultrapassava um valor de 95%
apos apenas cinco ou seis épocas (ciclos de ajuste)
(Figura 1).

Vendo a abordagem de Wang e Liu (2024) para
doencas do tomateiro, foi tentado no modelo em de-
senvolvimento um aumento de execugao de épocas
para o valor de 50, mesmo arriscando aumento de
oveffitting. Por isso houve a motivagédo para usar a
funcdo de data_augmentation aumentando a varia-
bilidade dos dados de treinamento sem aumentar
o0 numero real de imagens. Isso ajudou o modelo
a generalizar melhor para novos dados e reduz o
risco de overfitting. Ao treinar por 50 épocas, o0 mo-
delo teve mais oportunidades de aprender padroes
robustos nas imagens transformadas aleatoriamen-
te, melhorando seu desempenho preditivo em situa-
¢bes do mundo real.

Neste trabalho, seguindo o pipeline de busca
pelo melhor modelo, foi, por fim, implementada a in-
tegragéo de modelo pré-Treinado (/nceptionV3) com
classificador personalizado disponivel no pacote
Keras e deseenvolvido com imagens de repositorio
publico de dados. O uso da InceptionV3 como base
visa aproveitar representagdes visuais complexas
ja aprendidas em um vasto conjunto de imagens
(ImageNet) acelerando o treinamento e melhorando
a acuracia mesmo com um conjunto de dados rela-
tivamente pequeno. Essa estratégia permite aplicar
a rede a um novo dominio (como doencas foliares)
sem precisar treinar desde o zero, o que é especial-
mente util quando ha limitagdo de imagens rotula-
das disponiveis. Embora a InceptionV3 tenha sido
treinada originalmente com imagens do ImageNet
(como gatos, carros, frutas, etc.), suas camadas ini-
ciais aprendem padrdes visuais genéricos (bordas,
texturas, formas) que também séao uteis para folhas
de plantas. Assim, reutilizar esses filtros evita treinar
tudo do zero e acelera a convergéncia com menos
dados. Esse tipo de adaptagao é muito comum em
problemas com bases de dados menores, como € o
caso de folhas de videira. Por exemplo, Wang et al.
(2020) treinaram modelos InceptionV3 e outros com
um conjunto de imagens de insetos, alcangando
desempenho médio de 94 a 97% de acuracia, com
destaque para a capacidade dos modelos em gene-
ralizar entre diferentes cultivares.

Saindo um pouco do DL, modelos baseados em
ML classico continuam sendo relevantes, principal-
mente quando ha limitagdo de dados ou necessida-
de de interpretabilidade. Barbedo (2013) enfatiza
que algoritmos como SVM, Random Forest e k-NN
ainda superam CNNs em contextos com conjuntos
de dados reduzidos e rétulos incompletos. O au-
tor utilizou atributos extraidos manualmente (cor,
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textura, forma) de folhas de soja e milho, obtendo
acuracia média de 90% com Random Forest, sem
a necessidade de treinamento profundo. Da mesma
forma, Princy e Belwal (2023) compararam CNNs
com técnicas baseadas em vetores de caracteristi-
cas manuais, concluindo que os modelos classicos
exigem menos tempo de treinamento e podem ser
implementados com menor poder computacional.

Aintegracao de diferentes fontes de dados tam-
bém é uma tendéncia crescente. Raghuram e Borah
(2025) propuseram um modelo hibrido CNN-LSTM
para capturar a evolugdo temporal de sintomas,
permitindo o diagnéstico ndo apenas baseado na
imagem estética, mas na progresséo dos sintomas
ao longo do tempo. O sistema foi validado em um
conjunto de imagens sequenciais de folhas de to-
mate e alcangou acuracia de 96,8% na previsao da
doenca com base em séries temporais visuais. Essa
abordagem é especialmente util para culturas como
videira e citros, onde os sintomas podem mudar ra-
pidamente em fungao de estresse hidrico ou ataque
fungico. A explicabilidade dos modelos é essencial
na agricultura. Enquanto algoritmos tradicionais de
ML permitem interpretagdes claras via regras ou ar-
vores, redes neurais convolucionais (CNNs) operam
como “caixas-pretas”. Técnicas como Grad-CAM e
LIME tém sido usadas (Golhani et al., 2018) para
indicar regides da imagem que influenciam a deci-
s&o do modelo, aumentando a confianga do usuario
e viabilizando validagao por especialistas. Em DL,
Chen et al. (2020) usaram transfer learning com
VGG19 e ResNet50, reduzindo o tempo de treina-
mento em 60% e mantendo alta acuracia em cul-
turas como manga e pimenta-do-reino. Ja Sujatha
et al. (2021) destacaram técnicas como quantizagéao
e poda, permitindo a execugdo de modelos em mi-
crocontroladores, viabilizando seu uso em drones e
sensores de campo.

Ainda neste trabalho, para testar a aplicabilida-
de do modelo proposto, um app com back-end em
Flask e um pequeno front-end em <html> foi sugeri-
do para que o usuario pudesse disponibilizar e testar
o modelo final de DL aqui desenvolvido, convertido
e salvo para o formato Tensorflow Lite (TFLite) com
suas proprias fotos de folhas lesionadas. O <html>
pode ser rodado em qualquer browser apés chama-
da simples (Figura 2).

A conversédo para o TFLite garante bom desem-
penho do modelo em front-end, mesmo em am-
bientes com restricbes de recursos computacionais
(sem GPU), como dispositivos mdéveis ou embarca-
dos. Ao integrar o modelo TFLite ao Flask, foi pos-
sivel criar um protoétipo de API simples e funcional
para realizar testes de classificagdo de imagens
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Back-end <Flask>para carregamento do modelo:

Front-end <HTML> para submissdo de imagens

from flask import Flask, request, render_template
import numpy as np

import tensorflow as tf

from PIL import Image

import io

app = Flask(__name_ )
interpreter

interpreter.allocate_tensors()

request.files:
image_file = request.files['imagem']

image

dtype=np.float32) / 255.0, axis=0)

image)
interpreter.invoke()
output_data

# Lista atualizada com apenas 3 classes
classes = ['chocolate', 'manchas',

in zip(classes, output_data)}

return
prediction=prediction)

if _name_ == "'_main_ ':
app.run(debug=True)

tf.lite.Interpreter(model_path='mquantizado.tflite"')

@app.route('/', methods=['GET', 'POST'])
def index():
prediction = None
if request.method == 'POST' and 'imagem’

interpreter.get_tensor(output details[0]['index'])[0]

'sadias']
prediction = {cls: f"{prob*100:.2f}%" for cls, prob

in

image = Image.open(image file).resize((256, 256))
np.expand_dims(np.array(imageg

input_details = interpreter.get_input_details()
output_details = interpreter.get output_details()
interpreter.set _tensor(input _details[0]['index'],

render_template('index.html'

<!DOCTYPE html>

<html lang="pt-br">
<head>

<meta charset="UTF-8">
<title>Classificacao de
Videira</title>

</head>

<body>

<hl>Classificador de Doencgas em Uvas </hl>
<form method="POST" enctype="multipart/form-
data">

<input type="file"
accept="image/*" required>
<input type="submit" value="Classificar">
</form>

Folhas de

name="file"

{% if predictions %}
<h2>Resultados da Classificagao:</h2>
,<ul>
{% for classe, prob in predictions
%}

<li><strong>{{ classe }}</strong>: {{ prob
}}%</1i>
{% endfor %}
</ul>
{% endif %}
</body>
</html>

Figura 2. Segmento de script em Python (Flask) e em <html> como uma sugestédo para usuario
testar o modelo desenvolvido (salvo em TFLite, ‘modelo_quantizado16bits.tflite’) usando suas

proprias imagens.

com dados novos. Essa APl pode servir de ponto de
partida para ferramentas praticas no campo, como
aplicativos diagnésticos rapidos de doengas em fo-
Ihas de videira, sem exigir estruturas complexas de
back-end nem intervencao de “achismos” por parte
do usuario.

Por fim, além do presente esforgo, estudos re-
centes envolvendo um sem numero de culturas e
situagdes demonstram que os sistemas especia-
listas baseados em DL s&o hoje o estado da arte
para diagnostico de doencgas foliares. Oferecem alto
desempenho, escalabilidade e adaptabilidade. No
entanto, os modelos de ML continuam sendo alter-
nativas viaveis, especialmente em contextos com
limitagcdo de dados e necessidade de interpretabi-
lidade. O campo caminha para solugdes cada vez
mais portateis, explicaveis e multimodais, unindo
imagem, tempo, localizagdo e conhecimento agro-
ndémico em ferramentas de apoio a decisdo acessi-
veis ao vitivinucultor.

Conclusoes

1) Modelos de aprendizado profundo foram desen-
volvidos com base em Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs) e transferéncia de aprendizado,

2)

3)

5)

utilizando a biblioteca Tensorflow/Keras, para
classificar automaticamente sintomas foliares de
doengas em videiras com base em imagens.

Um modelo inicial foi treinado com imagens or-
ganizadas em trés classes (folhas sadias, com
mildio e com manchas), alcangando acuracia su-
perior a 93% no conjunto de validacdo, demons-
trando alta capacidade discriminativa. O mo-
delo pode ser expandido para outras doencas
facilmente, desde que haja base de dados para
treinamentos.

A aplicagdo de técnicas de aumento de dados
(data augmentation) e a posterior utilizagdo de
transferéncia de aprendizado com a arquitetura
InceptionV3 melhoraram a robustez e reduziram
a necessidade de grandes volumes de imagens
rotuladas.

Como primeira versao funcional, o modelo foi
convertido para o formato TFLite e implantado
em um aplicativo interativo via Flask, mostrando
potencial real de uso em campo por técnicos e
produtores em aplicagdes ao usuario.

Ha perspectivas claras de evolugéo, incluindo: a)
treinamento com bases de dados mais diversas
e desbalanceadas para melhorar a generaliza-
¢ao0; b) uso de explicabilidade (como Grad-CAM)
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para aumentar a confianga dos usuarios; c) in-
tegracdo com sensores e sistemas de monito-
ramento agricola; 4) adaptacdo do modelo para
dispositivos méveis ou drones com restricdes
computacionais; e 5) desenvolvimento de pipe-
lines automaticos para atualizagdo continua do
modelo com dados reais coletados em campo.

6) O modelo final pode servir como base para up-
grades em sistemas especialistas de geracdes
anteriores, baseados em chaves dicotdbmicas
simples, dependentes da imprecisdo e opinides
pessoais de usuarios humanos
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