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Resumo—A crescente necessidade de combater as perdas
agricolas causadas por pragas e doencas, aliada ao aumento da
demanda por alimentos, impulsiona a busca por novas tecnologias
que possam auxiliar os agricultores. Motivado pela necessidade
de apoiar pequenos agricultores na identificacio rapida e precisa
de doencas foliares em plantas, foi desenvolvido um aplicativo,
denominado KAWARTI, que integra Visao Computacional e Redes
Neurais Artificiais para diagnosticar doencas foliares a partir de
imagens capturadas pelo usuario. Além do diagnéstico, o aplica-
tivo fornece informacoes sobre a doenca identificada, pontos de
foco proximos, produtos para o tratamento e fornecedores locais.
Para o treinamento do modelo, foi utilizado o dataset PlantVillage,
com imagens de folhas de macieira e videira. Técnicas de aumento
de dados — como ajustes de brilho, contraste, rotacao e zoom
— foram aplicadas exclusivamente ao conjunto de treinamento,
apos a separacio dos subconjuntos de treino, validacao e teste,
evitando vazamento de dados. Em paralelo, foi desenvolvida
uma API em Node.js, responsavel pela comunicacio entre o
aplicativo e a RNA, e a aplicacio mével em React Native. A
contribuicdo central deste trabalho reside na integracdo de um
sistema de classificacio de doencas foliares com funcionalidades
complementares — mapa de focos, previsao do tempo e indicacao
de insumos de fornecedores locais —, que ampliam o valor pratico
da solucio para além de um simples classificador de imagens.
O modelo obteve uma acuracia de 98,63% no conjunto de teste.
Os resultados demonstram o potencial da abordagem proposta
em contexto experimental; a validacio em campo com culturas
locais constitui etapa necessaria para ampliar a generalizacao e
o impacto social da ferramenta.

Palavras-chave—Doencas Foliares em Plantas, Redes Neurais
Artificiais, Visdo Computacional, APIs, Aplicacoes Mobile.

I. INTRODUCAO

Segundo dados da FAO (Organizacdo das Nagdes Unidas
para a Alimentacdo e a Agricultura), estima-se que, por ano,
entre 20% e 40% da produgdo agricola global é perdida
devido as pragas e doencas, resultando em um prejuizo de
aproximadamente 220 bilhdes de ddlares [1]. No Brasil, esta
perda corresponde a cerca de 7,7% da producdo agricola, com
um prejuizo econdmico de aproximadamente 17,7 bilhdes de
dolares [2].

Aliada a esta perda, a FAO também indica que o aumento da
populacdo mundial até 2032 ird pressionar a demanda global
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por alimentos em aproximadamente 13% [3], o que ird por em
risco a seguranga alimentar de diversas comunidades.

Com o intuito de diminuir o impacto das pragas e doencas
na producdo de grios, o agronegécio evoluiu ao longo das
décadas através da implantagdo de novas tecnologias que
ndo sé se mostraram mais eficientes no combate a estas
pragas como também aumentaram o potencial produtivo das
lavouras. Todo este avanco foi potencializado pelo surgimento
da Agricultura 4.0 que defende uma maior integracdo do
homem e das tecnologias disponiveis na cadeia produtiva com
o intuito de trazer maior eficiéncia, seguranga e rentabilidade
[4].

Tal revolugdo agrotecnoldgica deriva-se da chamada quarta
revolugdo industrial [5], ou Industria 4.0, e refere-se ao uso de
tecnologias inovadoras na produg@o de alimentos [6]. Neste
contexto, o avango tecnoldgico passa a ser determinante na
otimizac¢do do uso de insumos e de recursos naturais, assim
como no aumento da rentabilidade, eficiéncia e competitivi-
dade de mercado.

Dentre as indmeras inovagdes apresentadas na Industria
4.0, uma das que mais se destacam € a utilizacdo da Visdo
Computacional aliada ao uso de Machine Learning e Deep
Learning para resolugdo de problemas [7]. Assim € possivel re-
alizar o reconhecimento, identificacdo, deteccao, reconstrucao
e restauracdo de imagens. Aplicando este conhecimento as
préticas agricolas, podemos utilizar a Visdao Computacional
na identificacdo de pragas, doengas, busca por anomalias em
uma cultura, contagem de frutos, entre outros [8].

Mediante o cendrio apresentado, este trabalho apresenta o
desenvolvimento de uma aplicacdo mobile que utilize Visao
Computacional e seja capaz de identificar doengas foliares
presentes em espécimes vegetais de forma rdpida, precisa e
eficiente a partir de imagens e fornecer informacdes sobre
o tratamento adequado da planta. Junto a isto, a aplicacdo
apresenta uma lista de insumos agricolas para tratamento das
doencgas e seus fornecedores na regido.

Através da identificacdo das pragas e da localizacdo ge-
ografica destas, foi criado um mapa registrando os pontos de
foco de determinadas doencgas para que agricultores possam
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monitorar suas plantacdes e se preparar para combater o
avango destas.

Para executar tal tarefa, o trabalho proposto realiza um
estudo acerca da Visao Computacional embasada em Redes
Neurais Artificiais, expondo sua forma de funcionamento e
integrando os conhecimentos em programa¢do na drea de
Inteligéncia Artificial.

A. Objetivos

Esta secdo apresenta o objetivo geral e especifico que
deverdo ser alcancados ao fim do trabalho.

1) Objetivo Geral: O objetivo geral é fornecer a pequenos
agricultores uma ferramenta capaz de identificar de forma
rapida e assertiva qual a doenca presente na planta, além disso,
prover um conjunto de informacdes sobre a mesma, como:
dados sobre a doenca, registros de doengas agricolas proximas
a sua plantacdo, produtos indicados para o tratamento e seus
fornecedores na regido.

2) Objetivos Especificos:

o Realizar um estudo acerca da Visdao Computacional em-
basada em Redes Neurais Artificiais expondo sua forma
de funcionamento;

o Integrar os conhecimentos em programacdo a area de
Inteligéncia Artificial através da implementacdo de uma
Rede Neural Convolucional;

« Desenvolver um aplicativo mobile que utilize Visdao Com-
putacional para identificar doengas em plantas a partir de
imagens dela obtidas;

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma:
Secdes II e III apresentam, respectivamente, o referencial
tedrico da pesquisa e os trabalhos relacionados a esta. Secdo
IV explica a metodologia utilizada no desenvolvimento do
trabalho. Sec¢do V expde as tecnologias adotadas. Secdes VI,
VII, VIII apresentam, respectivamente, o desenvolvimento da
rede neural, API e aplicacdo mobile. Secdo IX apresenta as
dificuldades encontradas no desenvolvimento do aplicativo.
Secdo X apresenta as conclusdes obtidas ao fim do trabalho e
expode melhorias que podem ser abordadas em projetos futuros;

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

O método proposto neste trabalho para a deteccdo de
doencas em espécimes vegetais faz uso de conceitos basicos
da literatura de aprendizado de madéquina, visdo computa-
cional e processamento de imagens. Esta se¢do apresenta a
fundamentag@o tedrica destes conceitos.

A. Aprendizado de Mdquina

Aprendizado de Mdquina € um ramo da Inteligéncia Artifi-
cial utilizado para definir uma classe de algoritmos capaz de
melhorar seu desempenho através do ganho de experiéncia,
desta forma, estes podem alterar seu comportamento de modo
a obter sucesso na interacdo com novos cendrios sem que haja
a necessidade de interferéncia humana.
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Um programa de computador ¢ dito
aprender a partir de uma experiéncia
E, com respeito a uma classe de tare-
fas T e medida de desempenho P,
se seu desempenho nas tarefas em T,
segundo a medida P, melhora com a
experiéncia E [9, p.2, tradugdo nossa].

A forma como o aprendizado é adquirido varia de acordo
com o paradigma utilizado para lidar com o mesmo, po-
dendo estes serem divididos em dois grupos: preditivos e
descritivos. Segundo Faceli et al. [10], algoritmos preditivos
se caracterizam pela busca de uma funcio, obtida através de
dados de treinamento, capaz de prever um rétulo ou valor que
caracteriza um conjunto de dados de entrada. Por outro lado,
algoritmos descritivos buscam explorar e analisar os dados em
busca de similaridades (agrupamentos) ou associagdes (regras
de associag@o).

Neste contexto, um sistema de reconhecimento de padrdes
responsdvel por associar classes a objetos pode ser dividido
com base no método empregado pelo mesmo.

o Aprendizado supervisionado: o algoritmo passa por um
processo de treinamento no qual s@o inseridos dados pre-
viamente catalogados para que a partir do modelo obser-
vado o classificador possa gerar regras para identificagdo
de novos objetos;

o Aprendizado ndo supervisionado: o algoritmo nio possui
informagdes prévias sobre as classes a que os objetos
pertencem. Neste caso, busca-se encontrar a classe mais
adequada através de um processo de descoberta através do
qual sdo identificados relacionamentos entre os objetos;

o Aprendizado por refor¢o: o algoritmo interage com o
ambiente de forma dindmica recebendo uma resposta
baseada em uma funcdo de avaliacdo que lhe permitird
ajustar seus pesos para que o algoritmo possa se apri-
morar a cada interacao.

Desta forma, o método a ser utilizado para detec¢do de
padrdes esta diretamente relacionado ao sistema de extragdo
de caracteristicas utilizado para representar os objetos, logo, a
qualidade e quantidade de caracteristicas obtidas determinara
0 qudo robusto deve ser o reconhecimento de padrdes.

1) Redes Neurais Artificiais: As Redes Neurais Artificiais
(RNAs) vém sendo estudadas desde o final da década de 80
quando esta foi redescoberta como paradigma para reconhec-
imento de padrdes. Estas estdo contidas dentro da drea con-
hecida como Sistemas Inteligentes [11] e sua implementagdo
utiliza modelos computacionais baseados no sistema nervoso
dos seres humanos.

O estudo desta drea foi motivado pela percepcdo de que o
cérebro processa informacgdes de forma completamente difer-
ente de um computador digital. O seu sistema de processa-
mento ndo linear, paralelo e densamente conectado permite
que este execute processamentos altamente complexos, como
reconhecimentos de padrdes e controle do sistema motor, de
forma mais rdpida e precisa que um computador digital [12].

Uma RNA € composta por uma combinacdo de proces-
sadores simples, representando os neur6nios naturais, onde
cada processador realiza fungdes simples como coletar os
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sinais existentes em suas entradas, agregd-los e, através de
uma fung¢ao, produzir uma saida. A representacdo mais simples
de um neurdnio artificial, e mais utilizada atualmente, foi
proposta por McCulloch e Pitts [13]. Este contém as principais
caracteristicas de um neur6nio biolégico e pode ser observado
na Figura 1.

Os sinais de entrada advindos do meio externo sdo repre-
sentados pelas entradas x1, x2, x3, ..., xn. Estes sdo analogos
aos neurdnios naturais onde a comunicagao € realizada através
de sinapses.

Fig. 1. Neurdnio Artificial.
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Fonte: [12].

No neurénio artificial, cada sinapse possui um peso proprio
que, diferentemente do cérebro humano, varia entre valores
positivos e negativos. Apds a recep¢do do sinal xI pelo
neurdnio k, este é multiplicado pelo seu respectivo peso
sindptico wkl. Apds esta etapa € realizada a soma ponderada
das entradas, tornando-se possivel verificar a saida do neurdnio
artificial expresso por uk (Equacdo 1).

up =y Wi (D
=1

O neurdnio disposto na Figura 1 também possui um escalar
bias adicionado ao produto da juncdo aditiva. Este possui um
valor constante cujo intuito é aumentar ou diminuir a entrada
da fungdo de ativagdo. A Equacdo 2 expressa a relagdo entre
o bias b, e a saida wuy,.

Vg = Uk + bi ()

Através do modelo de neur6nio artificial proposto por
McCulloch e Pitts [13], foram formuladas diversas fungdes de
ativagdo. As Figuras 2, 3, e 4 expressam tipos basicos dessas
fungdes. Estas séo representadas por ¢(v), definindo assim a
saida do neurdnio.

A fungdo de limiar, representada graficamente através da
Figura 2, assumird o valor 1 quando o potencial de ativacao
for maior ou igual a zero, caso contrdrio, o valor assumido
serd zero conforme o observado na Equagdo 3.

p(v) ={1lsev>00sev >0} 3)

A fung@o linear por partes, representada graficamente na
Figura 3, assumird os mesmos valores dos potenciais de
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Fig. 2. Funcdo de Limiar.
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Fonte: Adaptado de [14].

ativacdo para valores correspondentes ao intervalo a, -a [14]
conforme a Equacdo 4.

o) ={a, sev>av,se —a<v<aa, sev<a} (4)

Fig. 3. Fungdo Linear por Partes

¢(v)7!

v

Fonte: Adaptado de [14].

A funcdo sigmoide é a mais utilizada na constru¢do de
RNAs. Um exemplo de funcdo sigmoide é a fungdo tangente
hiperbdlica. A sua saida é definida através da Equacdo 5, onde
o resultado sempre variard entre 0 el. O fator de inclinacdo
da funcdo € definido através do pardmetro a, gerando assim
diferentes inclina¢des na fun¢do sigmoide, conforme Figura 4.

1

= — 5
1+ e )

¢(v)

Fig. 4. Fungdo sigmoide com pardmetro de inclinagdo a varidvel.
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v

Fonte: Adaptado de [14].

B. Visdo Computacional

Para os seres humanos, a percepcdo visual dos elementos
que o cercam é uma tarefa relativamente simples. Distinguir

2

cores, objetos, texturas entre outros, é uma tarefa simples.
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Contudo, a maior habilidade do ser humano, com respeito
ao sistema visual, é a capacidade de extrair informacdes dos
elementos que compdem aquela cena. Esta atividade realizada
de forma tao trivial é, na verdade, extremamente complexa e
dificil de ser reproduzida por computadores.

Segundo Shapiro e Stockman [15], o objetivo da visdo
computacional € tomar decisdes acerca de objetos fisicos
reais a partir de cenas baseadas em imagens captadas. Ao
buscar solucionar tal problema, cientistas estdo fazendo uso de
diversas técnicas para melhorar o desempenho das aplicacdes
voltadas para a visdo computacional, como uso de algoritmos
matemadticos para recuperar a forma tridimensional de objetos,
rastreio de objetos em cena, entre outros.

1) Técnicas Modernas para Detec¢do de Doengas em Plan-
tas: No contexto da deteccdo de doencas foliares em plantas,
destacam-se abordagens baseadas em Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs) que aprendem representacdes hierdrquicas
diretamente das imagens, dispensando a extracdo manual de
caracteristicas. Modelos como MobileNet [16], ResNet [17]
e EfficientNet [18] t€m sido amplamente utilizados nesse
dominio por meio de transfer learning, aproveitando pesos
pré-treinados em grandes bases de dados e adaptando-os a
classificacdo de doencas agricolas [19].

O uso de transfer learning é especialmente relevante quando
o conjunto de dados disponivel é limitado. Técnicas de data
augmentation sdo amplamente empregadas para aumentar a
diversidade do conjunto de treinamento e reduzir o overfitting
[20]. O presente trabalho adota uma arquitetura CNN prépria
treinada a partir do zero, explorando a capacidade das ca-
madas convolucionais de aprender caracteristicas especificas
das doengas selecionadas.

C. Processamento de Imagens

Ao ser digitalizada, uma imagem € convertida em um array
de dados onde cada ponto da matriz representa um pixel. Neste
formato, a imagem pode ser manipulada pelo computador,
permitindo a este realizar operagdes sobre a mesma.

Para que seja possivel aplicar operagdes de visdo computa-
cional sobre uma figura, é necessario, geralmente, realizar
processos de tratamento da mesma para que o algoritmo
aplicado possa extrair o miximo de informagdes possiveis.

O primeiro passo no processo de tratamento da imagem
refere-se a reducdo de ruido da mesma e a deteccdo de
arestas. Estas operagdes sao intituladas de baixo nivel e se
caracterizam por sua capacidade de suavizar imagens ainda
que este processo ndo tenha consciéncia dos elementos que
constituem a cena [21]. Este também pode ser aplicado apenas
em uma drea restrita da imagem.

As operacdes de nivel intermedidrio estdo ligadas a
segmentacdo da imagem — particionamento da mesma em
regides — ou classificacdo dos objetos em cena. Por fim,
as tarefas de alto nivel estdo relacionadas a visdo humana,
buscando assim dar sentido aos objetos que compdem a
imagem.
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III. TRABALHOS RELACIONADOS

A agricultura tem vivenciado um grande avanco tecnoldgico
nos udltimos anos. Dentro deste cendrio, abordagens focadas
na identificacdo de doengas foliares em plantas através do
desenvolvimento de aplicativos méveis e visdo computacional
tem se demonstrado uma abordagem eficiente e inovadora.
Desta forma, este capitulo possui como objetivo apresentar
trabalhos correlatos que fundamentam o uso de aplicacdes
moveis aliadas a técnicas avangadas de IA para diagnosticar
doencas em plantas.

O trabalho desenvolvido por Rosa [22] teve como objetivo
desenvolver um aplicativo Android, chamado GEFAI, capaz de
identificar doengas em diferentes culturas, como soja, milho,
feijao, tomate e videiras. A fim de realizar esta tarefa, foram
utilizadas imagens provenientes das plataformas PlantVillage
e Digipathos para realizar o treinamento da rede neural. Foram
utilizados modelos pré-treinados, Mobilenet V2 e Inception V3,
para classificar as imagens. Embora ambos os modelos tenham
apresentado bons resultados, o Mobilenet V2 se destacou com
uma acurdcia de validacdo que variou entre 80.04% e 99.69%,
a depender da cultura.

Na sua dissertacao de mestrado, Leite [23] comparou mod-
elos de deteccdo de objetos de um e dois estdgios para a
identificagdo de doencas na folha da macieira. No primeiro
modelo utilizou-se apenas a rede neural Yolo V3 para deteccio
e classificacdo da doenga, enquanto no segundo a rede Yolo V3
serd utilizada apenas detectar e segmentar a parte da imagem
referente a doenca enquanto uma segunda rede neural fard a
identificacdo desta. Ao realizar testes apresentando imagens
novas aos modelos treinados, a abordagem em dois estigios
se mostrou mais eficiente com uma média de 67% de acerto
contra 59.99%.

Em [24], a FiberNet é apresentada como uma alternativa aos
modelos pré-treinados comumente utilizados na construgdo
de RNAs. Ela combina alta precisdo com menor consumo
de recursos computacionais, tornando-a uma alternativa ex-
tremamente interessante. Seu principal diferencial é a chamada
camada Defiber, que reduz o tamanho da imagem antes de
cada camada de convolucdo, simplificando o processamento
dos dados e facilitando a classificacdo. O treinamento da rede
alcancou uma precisdo de 96,25%, e o conjunto de dados
utilizado foi constituido por imagens tiradas pelo préprio autor.

Utilizando imagens oriundas da base de dados PlantVillage,
o trabalho de Carvalho e Zoby [25] analisou 4485 imagens
divididas entre quatro doencgas distintas da cultura da videira.
O conjunto de dados foi dividido da seguinte forma: 80%
para treinamento, 15% para validacdo e 5% para testes. Foi
desenvolvida uma rede neural prépria e esta alcancou uma
acuricia de 97%. Apods esta etapa, foram utilizados outros
quatro modelos pré-treinados para realizar a classificacido das
imagens, sendo estes a MobileNet V2, Inception V3, ResNet
V2 e NASNet A. Dentre os novos modelos treinados, o que
obteve o melhor desempenho foi o MobileNet V2 com uma
acurécia de 95%.

Funck [26], em seu TCC em Ciéncia da Computacdo,
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desenvolveu um aplicativo Android capaz de identificar a
ferrugem asidtica na folha da soja. Foi utilizado o modelo
Inception V3 para o treinamento junto ao conjunto de dados
advindos da plataforma Plant Village com um total de 2770
imagens. O aplicativo conseguiu alcancar uma precisdo de
84,61% na deteccao da ferrugem asidtica.

Silva e Schimiguel [27], através de seu trabalho, explora
o uso das tecnologias para auxiliar pequenos agricultores.
Este desenvolve um app Android que utiliza RNAs e Visdo
Computacional para identificar doengas em plantas. Foi criada
e treinada uma rede neural prépria que contou com 39.155
imagens divididas em 43 categorias que foram obtidas através
da plataforma da EMBRAPA. A rede foi treinada variando o
nimero de épocas, aumentando-as em 25 a cada novo ciclo,
e focou apenas nas doencas, sem levar em considera¢do as
espécies das plantas. Os resultados indicaram que, a partir de
75 épocas, a rede atingia uma média de 85% de acuricia, que
pouco variava em ciclos subsequentes.

Os estudos apresentados neste capitulo revelam o avango na
aplicacdo de tecnologias como a inteligéncia artificial e visdo
computacional no diagnéstico de doencas foliares em plantas.
A Tabela I demonstra de forma resumida as tecnologias e
dados utilizados, além dos resultados obtidos.

TABELA I
RESUMO DOS TRABALHOS DE IDENTIFICACAO DE DOENCAS EM PLANTAS
BASEADAS EM deep learning.

Trabalho | Modelo Dataset Descricao Acuracia
[22] Mobilenet PlantVillage 60 doengas | 80.04%
V2 Inception | Digipathos e 6 | -
V3 (52.869 imagens) | espécies 99.69%
[23] YoloV3 Kaggle  (1.820 | 2 doengas | 67%
imagens) e 1 espécie
[24] FiberNet Proprio (826 im- | 2 doengas | 96.25%
agens) e 1 espécie
[25] RNA Propria | PlantVillage 4 doengas | 95%
MobileNet (4.485 imagens) e 1 espécie
V2 Inception
V3 ResNet
V2 NASNet
[26] Inception V3 | PlantVillage 5 doengas | 84.61%
(2.770 imagens) e 1 espécie
[27] RNA Propria | EMBRAPA 43 doencas | 85%
(39.155 imagens)

Fonte: De autoria prépria.

Em resumo, os trabalhos apresentados por Carvalho e Zoby
[25], Rosa [22] e Funck [26] demonstraram a eficdcia na
utilizacdo de modelos pré-treinados, como Mobilenet V2 e In-
ception V3, na classificag@o correta das doengas apresentadas.
Ferreira e Canuto [24] se destaca por apresentar um modelo
pré-treinado, FiberNet, com alta precisdo e baixo consumo
de poder computacional. O trabalho de Silva e Schimiguel
[27] demonstrou eficiéncia nos resultados ao concentrar-se
apenas na doenca, desconsiderando a espécie da planta e,
por fim, Leite [23] apresentou uma abordagem distinta das
demais ao levar em consideracdo a utilizacdo de dois estigios
para deteccdo e classificacdo da doenga, ressaltando uma
significativa melhora ao utilizar esta abordagem.
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Uma limitacdo comum aos trabalhos correlatos € a auséncia
de integracdo entre o mddulo de classificacdo de doengas
e funcionalidades complementares voltadas ao contexto do
agricultor. Os trabalhos de Rosa [22] e Funck [26], embora
apresentem boas acurdcias, restringem-se ao diagndstico da
doenca sem oferecer informagdes sobre tratamento, fornece-
dores ou registro geografico de ocorréncias. O presente tra-
balho avanca nesse aspecto ao propor um sistema inte-
grado que, além do diagndstico, fornece ao agricultor dados
climéticos, mapa de focos de doengas préximos e indicacio
de insumos e fornecedores locais. Essa integragdo representa
a principal diferenciacdo em relacdo as solugdes existentes na
literatura.

O presente trabalho buscou diferenciar-se dos mencionados
anteriormente ao oferecer ndo apenas uma ferramenta que
detecta de forma precisa doencas apresentadas nas folhas
das plantas, mas também uma aplicagdo que proporcione um
conjunto mais amplo de informagdes, como dados climdticos
e registro de pragas em plantacdes proximas. Isso permite que
o produtor ndo apenas trate, mas também previna que sua
plantacdo seja acometida por tais doencas. Além disso, ao
criar um mecanismo que integre produtores e fornecedores
de produtos agricolas locais, facilita-se o acesso aos insumos
necessdrios para o tratamento das doencas identificadas e
promove um ecossistema que beneficia o comércio local desses
produtos.

Estes estudos demonstram a capacidade destas tecnologias
em fornecer ferramentas praticas e acessiveis a pequenos
e grandes agricultores. A evolugdo continua destas técnicas
promete facilitar o suporte a0 manejo de culturas, promovendo
uma agricultura mais sustentdvel e eficiente.

IV. METODOLOGIA

O presente trabalho, do ponto de vista da natureza, pode
ser classificado como uma pesquisa exploratéria aplicada [28].
As metodologias utilizadas consistem em conduzir um estudo
sobre Redes Neurais Artificiais aplicadas a Visao Computa-
cional, com o objetivo de desenvolver uma ferramenta capaz
de identificar doencas em plantas a partir de imagens.

A fim de realizar tal tarefa, o presente estudo segue uma
sequéncia légica de etapas, descritas a seguir e ilustradas de
forma resumida no diagrama de fluxo da metodologia adotada:

1) Aquisicao dos dados: obtencdo e catalogacdo de ima-
gens referentes as doencas foliares em espécimes vege-
tais, por meio do dataset piblico PlantVillage;

2) Pré-processamento e aumento de dados: aplicacio
de técnicas de processamento de imagens (RandomRo-
tation, RandomContrast, RandomBrightness ¢ Random-
Zoom) exclusivamente sobre o conjunto de treina-
mento, de forma a evitar vazamento de dados (data
leakage) entre os conjuntos de treino, validacdo e teste;

3) Divisdo do conjunto de dados: as imagens originais
foram divididas em trés subconjuntos mutuamente ex-
clusivos — 80% para treinamento, 15% para teste e
5% para validacdo — antes da aplicacdo das técnicas
de aumento. As imagens aumentadas foram adicionadas
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apenas ao subconjunto de treinamento, garantindo que
nenhuma imagem derivada de uma mesma imagem orig-
inal apareca simultaneamente em conjuntos distintos;

4) Treinamento da rede neural: utilizacdo dos dados pré-
processados para o treinamento da RNA com apren-
dizado supervisionado;

5) Avaliacdo do modelo: andlise das métricas de
classificacdo (acuricia, precisdo, revocacdo e F1-Score)
no conjunto de teste, bem como acompanhamento das
curvas de acurdcia e perda nos conjuntos de treino e
validag@o ao longo das épocas;

6) Desenvolvimento do software: em paralelo as etapas
anteriores, desenvolvimento da API em Node.js e do
aplicativo mével em React Native, responsdveis pela
interface entre o usudrio e o sistema de identificacdo
de doencas.

Adota-se como critério de avaliagdo a acuricia obtida no
conjunto de teste, que representa dados ndo vistos pela rede
em nenhuma etapa anterior ao treinamento. Essa escolha
metodoldgica busca assegurar a validade interna dos resultados
reportados e a reprodutibilidade do experimento.

V. RECURSOS DE PRODU(;AO

A Figura 5 apresenta, em forma de diagrama, os recursos
utilizados no projeto e suas relagdes. Para armazenamento dos
dados, foi utilizado o SQLite por ser um sistema gerenciador
de banco de dados (SGBD) com um banco de dados relacional
leve e embutido. A sua integracdo com a API foi realizada
através do Knex. Esta € uma ferramenta desenvolvida para o
Node.js e permite a execuc¢do de comandos SQL em linguagem
JavaScript e TypeScript.

Fig. 5. Diagrama dos recursos de producdo.

SGBD API Front-end
3 Nodess I-Express-| React-Native
ode, i
) - TypeScript
sqQLite [ Typescript L
- «—AXios—] CcSS

Fonte: De autoria propria.

A API € responsdvel por conter as regras de negdcio
da aplicacdo, fornecendo os dados necessarios ao aplica-
tivo, sendo a ponte entre o SGBD, a RNA e o Front-End.
Foi utilizado o Node.js em conjunto com a linguagem de
programacao TypeScript para a constru¢do da APL

A comunica¢do entre Front e Back-End € gerenciada
pelo Axios e Express. O Express opera no lado da API e
¢ responsavel pelo gerenciamento de rotas, middlewares e
interacdes HTTP. Por outro lado, o Axios ¢ uma biblioteca
JavaScript utilizada no Front-End para realizar requisicdes
HTTP.

O desenvolvimento do Front-End utilizou o React Native,
TypeScript, HTML e CSS para construir um aplicativo mod-
erno, eficaz e robusto. O React-Native permitiu a criacdo
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de uma aplicagdo mével nativa utilizando uma abordagem
baseada em componentes. Para a codificagdo desta, foi uti-
lizada a linguagem de programacdo TypeScript, que adiciona
tipagem estatica ao JavaScript, oferecendo maior seguranca ao
c6digo evitando erros comuns durante esta etapa. O HTML e
CSS foram fundamentais na cria¢do da interface com usudrio,
estes conferiram estrutura e estilo as telas desenvolvidas.

VI. REDE NEURAL ARTIFICIAL

Com base no objetivo da Visdo Computacional de tomar
decisdes sobre objetos fisicos a partir de figuras, a rede neural
artificial (RNA) utiliza algoritmos matematicos para analisar
e interpretar imagens. O intuito é reconhecer padrdes, formas
e caracteristicas, permitindo a tomada de decisoes.

O treinamento da rede demonstra como algoritmos com-
plexos podem extrair informacdes relevantes de imagens. Para
isso, a RNA utiliza o conjunto de dados PlantVillage, que
contém imagens de folhas, para aprender a identificar padrdes
visuais e realizar diagndsticos de doencas.

Desta forma, este topico abordard os métodos utilizados para
a construgdo da RNA e treinamento do classificador utilizado
para deteccdo de doencas em plantas. Também serdo apre-
sentadas informacdes sobre como a rede fornece resultados
ao usudrio de forma precisa. O cdédigo fonte produzido nesta
etapa estd disponivel de forma on-line e pode ser acessado
através do Google Colab'.

A. Ambiente Computacional

O treinamento do modelo de Rede Neural Convolucional
(CNN) desenvolvido neste trabalho, sua avaliacdo e testes de
inferéncia foram realizados através do ambiente de desenvolvi-
mento Jupyter Notebook. O ambiente de execucdo utilizado
foi um computador pessoal que possui 0s seguintes recursos:
processador Intel Core i5 de 7° geragdo, 16 GB de memdria
RAM DDR4, 500 GB de armazenamento em SSD NVME
e Placa de Video NVidia 920MX com 2 GB de memdria
dedicada.

O framework utilizado foi o TensorFlow?, que é um frame-
work de codigo aberto para computacdo numérica e apren-
dizado de madquina, na versdo 2.12.0 e com a utilizacdo
também do framework Keras®, que é uma biblioteca de deep
learning, aprendizado de maquina, conhecida por sua simplici-
dade. Algumas outras dependéncias sdo as bibliotecas pandas*
versio 1.5.3, sklearn’® versio 1.2.2, seaborn® versio 0.12.2,
numpy’ versdo 1.22.4.

Para a emulacdo do aplicativo em ambiente nativo, foi
utilizado o software Android Studio. A API level utilizada
foi a TiramisuPrivacySandbox x86_64 com resolucdo de
1080x2400 pixels.

Uhttps://11nk.dev/wpAdR
Zhttps://www.tensorflow.org
3https://keras.io/
“https://pandas.pydata.org/
Shttps://scikit-learn.org/stable/
Ohttps://seaborn.pydata.org/
7https://mumpy.org/


Gil Novais
ISSN:2596-2701


B. Banco de Imagem e Pipeline de Dados

A base de imagens utilizada para o treinamento da rede neu-
ral foi o PlantVillage Dataset, um banco de imagens publicas
disponibilizado em 17 de abril de 2019 e acessivel através
da plataforma Kaggle®. Esta consta com 54.305 arquivos de
imagens, com 256x256 pixels, de doengas foliares em plantas
separadas em 38 categorias. Para o desenvolvimento deste
trabalho, foram selecionadas apenas 8 classes e duas espécies
vegetais distintas, conforme apresentado na Tabela II.

TABELA 1I
Dataset INICIAL.

Classe | Numero de instancias

maca_saudavel 1.645
maca_ferrugem 275
maca_podridao 621
maca_sarna 630

uva_saudavel 453
uva_mancha_isariopsis 1.076
uva_podridao_negra 1.180
uva_sarampo_negro(esca) 1.383

Fonte: De autoria propria.

O total de imagens utilizadas neste trabalho foi de 7.263
e, infelizmente, ndo foram escolhidas espécies que tivessem
maior impacto na economia local, como café ou manga, por
estas ndo comporem o conjunto de dados.

C. Aumento de Dados

Para ampliar o nimero de imagens, tornando o modelo mais
robusto e adaptdvel a variacdes e condigdes ambientais, foram
utilizadas diversas técnicas de pré-processamento dos dados.

E importante ressaltar que as técnicas de aumento de
dados foram aplicadas exclusivamente sobre o subconjunto
de treinamento. A separagdo entre treino, validagdo e teste foi
realizada antes da aplicacdo dessas transformagdes, de forma a
garantir que imagens derivadas de uma mesma imagem orig-
inal ndo aparecam simultaneamente em conjuntos distintos,
evitando o vazamento de dados (data leakage) e assegurando
a validade da avaliagdo do modelo.

As operagdes foram realizadas de forma randdmica nas
instincias de treinamento através do Keras®, esta é uma API
de alto nivel fornecido pelo TensorFlow para criar e treinar
modelos de deep learning. As fungdes utilizadas foram:

e RandomRotation: Gira aleatoriamente as imagens com
uma rotagdo no sentido hordrio e anti-hordario no intervalo
de 25% e 30%, respectivamente.

e RandomContrast: Ajusta aleatoriamente o contraste das
imagens com uma variagdo de 50%, para mais ou para
menos.

o RandomBrightness: Ajusta aleatoriamente o brilho das
imagens. O fator de ajuste superior utilizado foi de 45%,
jé o inferior foi de 20% para que as imagens nao ficassem
demasiadamente escuras.

8https://www.kaggle.com/datasets/abdallahalidev/plantvillage-dataset/data
%https://www.tensorflow.org/guide/keras
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e RandomZoom: Ajusta aleatoriamente o zoom das ima-
gens com variacdo de distincia entre mais ¢ menos 30%.
O resultado destas transformag¢des podem ser observados
na Figura 6, onde sdo apresentadas trés figuras aleatdrias
em seu formato original e o resultado das mesmas apds
aplicacdo dos filtros. Ao fim deste processo, o nimero de
imagens no subconjunto de treinamento, que inicialmente era
de aproximadamente 5.810 (80% de 7.263), foi ampliado para
43.968 por meio das técnicas de aumento aplicadas.

Fig. 6. Transformacdes
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Fonte: De autoria propria.

A Tabela III expressa a distribuicdo das imagens aumentadas
em seus respectivos grupos. A coluna “Classe” expressa a
espécie da planta e a doenca analisada, enquanto “Nimero
de instincias” diz respeito ao nimero total de imagens per-
tencentes a classe especifica apés o aumento.

A divisdo final do conjunto de dados, apds o aumento de da-
dos no subconjunto de treinamento, manteve os subconjuntos
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de validagdo e teste com as propor¢des originais (5% e 15%,
respectivamente) sem nenhuma transformacdo adicional:

o Treinamento (com aumento de dados): 43.968 imagens;

o Teste (sem aumento de dados, 15% das imagens origi-
nais): aproximadamente 1.089 imagens;

o Validacdo (sem aumento de dados, 5% das imagens
originais): aproximadamente 363 imagens.

TABELA 1III
Dataset DE TREINAMENTO APOS AUMENTO DE DADOS.

Classe | Numero de instancias

maca_saudavel 9.870
maca_ferrugem 1.722
maca_podridao 3.756
maca_sarna 3.903
uva_saudavel 2.718
uva_mancha_isariopsis 6.512
uva_podridao_negra 7.135
uva_sarampo_negro(esca) 8.352

Fonte: De autoria prpria.

D. Arquitetura da Rede

Através da classe Sequential fornecida pela biblioteca
Keras, foi construida uma pilha linear de camadas, sendo
esta essencial para a criacdo da CNN. A primeira camada é
responsdvel pelo pré-processamento das imagens, realizando
uma padroniza¢do dos valores de entrada para que o processo
de aprendizagem obtenha maior eficiéncia. Para a rede pro-
posta neste trabalho, as imagens foram redimensionadas para
a escala de 255x255 e foi realizada uma divisdao dos valores
de cada pixel por 255, resultando em imagens com pixels
normalizados entre O e 1.

Ap6s a etapa de pré-processamento, 0 processo sequencial
da rede € composto por uma Camada Convolucional 2D
seguida por uma Camada BatchNormalization e depois uma
Camada 2D MaxPooling. Por fim, é inserida uma Camada de
Dropout para evitar overfitting. Estas camadas se repetem nesta
sequéncia por mais sete vezes até chegarmos as camadas de
saida.

A Camada Convolucional 2D é composta por 8 kernels de
tamanho 3x3 e utiliza a funcdo de ativacdo ReLU, que retorna
zero para entradas negativas e o proprio valor para entradas
positivas, introduzindo nao-linearidade ao modelo e acelerando
a convergéncia durante o treinamento [29]. A medida que
as camadas se repetem, a quantidade de kernels é dobrada
e seu tamanho alterna entre 3x3 e 5x5 para que a rede capture
recursos em multiplas escalas.

Na sequéncia, os dados passam pela Camada BatchNormal-
ization que aplica uma normalizacdo aos dados utilizando a
média e o desvio padrdo do lote, ajudando a evitar problemas
de convergéncia lenta ou divergéncia do modelo.

A proxima etapa refere-se a Camada MaxPooling 2D onde
o objetivo é reduzir a amostragem de uma representagdo de
entrada através da extracdo e agrupamento das caracteristicas
contidas nas sub-regides da imagem. Por fim, é aplicada uma
camada de Dropout onde serd definida uma fracdo dos dados
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de entrada como 0 durante o treinamento, prevenindo assim o
overfitting. A medida que as camadas se repetem, o Dropout
terd seu valor alterado, iniciando em 10% até o valor maximo
de 30%.

Ao fim, a camada de achatamento (Flatten) transforma
um tensor multidimensional em um tensor unidimensional,
permitindo a passagem dos dados a uma rede totalmente
conectada. Esta € formada por 2 camadas densas, a primeira
com 2048 neurdnios e ativagdo ReLU, ja a segunda contém
8 neurOnios e ativacdo Softmax, que converte os valores de
saida em uma distribuicdo de probabilidades sobre as 8 classes,
selecionando a classe com maior probabilidade como predi¢do
final. A estrutura da RNA pode ser observada através da Figura

Fig. 7. Estrutura da RNA

> 2D MAX POOLING CONVULOTIONAL 2D 2D MAX POOLIN

~

CAMADAS DE APRENDIZAGEM

Fonte: Adaptado de [30].

CLASSIFICACAO

Ressaltando que a quantidade de neurdnios na dltima ca-
mada deve ser igual a quantidade de classes possiveis. Esta
rede gerou um total de 19.044.810 pardmetros treindveis.

E. Treinamento e Avaliacdo do Modelo

O paradigma de aprendizado adotado no desenvolvimento
da rede neural artificial (RNA) foi o preditivo, com o objetivo
de permitir que a rede identifique e preveja a doenga presente
nas folhas a partir das imagens fornecidas. Para o treinamento
da rede, foi utilizado o método de aprendizado supervisionado.
Nesse processo, as imagens usadas eram previamente rotuladas
com as classes correspondentes, permitindo que a rede apren-
desse a associar cada imagem a sua respectiva doenca.

O processo de aprendizagem, passando pelas camadas in-
formadas na Secdo VI-D, foi repetido por 30 épocas (epochs).
Durante cada iteragfo, os pesos sindpticos dos neuronios foram
ajustados para aprimorar o desempenho da rede. Apés cada
treinamento, o sistema avaliou o novo modelo gerado e, se
sua acurdcia fosse superior a do modelo anterior, realizou a
substituicdo.

Ao final do treinamento, foram gerados dois graficos: um
para acurécia (accuracy) e outro para perda (loss), podendo
estes serem visualizados nas Figuras 8 e 9, respectivamente.
Os gréficos sdo compostos por uma linha vermelha, que exibe
a evolugdo do treinamento da rede, e outra azul, que apresenta
o resultado obtido ap6s aplicagdo do novo modelo ao conjunto
de dados de validagao.

Observa-se que a acurdcia do modelo aumentou contin-
uamente ao longo das épocas, enquanto a perda diminuiu
progressivamente, aproximando-se de zero. Isto ocorre porque
a cada novo ciclo completo de treinamento, os pesos sindpticos
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Fig. 8. Grifico de Acurdcia do Modelo
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Fonte: De autoria propria.

Fig. 9. Griéfico de Perda do Modelo
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Fonte: De autoria propria.

da rede neural foram corrigidos, permitindo uma melhor
generalizacdo. Em outras palavras, a rede se adapta ndo
somente aos dados de treinamento, mas também se ajusta de
forma eficaz a novos dados nao vistos.

Com o passar das épocas, a perda diminuiu e a acuricia
aumentou de forma consistente. As métricas de treinamento se
estabilizaram rapidamente apds cinco iteracdes, ao passo que
as métricas de validacdo apresentaram uma maior volatilidade.
Este comportamento ja era esperado, visto que os dados de
validag@o sdo mais dificeis de prever, uma vez que a RNA
ndo esta familiarizada com estas imagens.

O menor valor de perda no conjunto de teste foi registrado
na época 27, sendo este de 0,0137. Nesta mesma época, o
modelo também obteve a maior acurdcia no conjunto de teste,
alcancando 0,9863, ou 98,63%. A acuricia no conjunto de
teste foi o critério utilizado para a selecio do modelo final.
Para fins de transparéncia, os valores das métricas de acuracia
(Acc.) e perda (Loss) dos conjuntos de treino e de validacdo
monitorados na época 27 sdo apresentados na Tabela IV.
Ressalta-se que esses valores dizem respeito a0 monitoramento
interno durante o treinamento e ndo ao resultado final de
avaliagdo do modelo, que € dado pelo conjunto de teste.

FE. Métricas de Classificacdo do Modelo

O relatério de classificacdo da rede neural, presente na
Figura 10, exibe algumas informacgdes que podem ser anal-
isadas para obter um maior entendimento do modelo gerado.
Essas métricas sao fundamentais para avaliar o desempenho
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TABELA 1V
VALORES DE METRICAS DE TREINO E VALIDACAO NA EPOCA 27.

Epoca | Acc. Treino | Loss Treino | Acc. Validacdo | Loss Validacdo

27 0,9863 0,0137 0,9888 0,0112

onte: De autoria propria.

da rede em tarefas de classificac@o, equilibrio entre classes e
acurdcia geral.

Fig. 10. Relatério de classificacio
precision recall fl-score  support
maca_ferrugem 1.2@ 1.08 1.2 24
maca_podridao 1.20 8.9 @.98 186
maca_sarna 8.99 B8.99 @.9% 186
maca_saudavel .99 1.8@ 9.99 4932
uva_mancha_isariopsis .99 2.98 @.99 324
uva_podridao_negra 8.97 8.99 @.98 354
uva_sarampo_negro(esca) 1.8 B8.99 @.9% 414
uva_saudavel .99 1.8@ 9.99 168
accuracy @.99 2208
macra avg 8.99 B8.99 @.9% 2288
eighted avg 8.99 08.99 @.9% 2288

Fonte: De autoria propria.

A primeira métrica avaliada foi a precisdo (Precision). Pode-
se definir esta como a proporc¢do entre verdadeiros positivos
(VP) em relacdo a soma dos verdadeiros e falsos positivos
(VP + FP), conforme a Equagdo 6. Este parimetro é rele-
vante quando falsos positivos sdo considerados mais danosos
do que falsos negativos. No modelo gerado pela RNA, o
menor indice apresentado foi de 0,97, ou 97%, pela classe

uva_podridao_negra.

. VP
Precision = VP EP (6)
Em seguida analisou-se a revocacdo (Recall) (Eq. 7), que
mede a propor¢do entre verdadeiros positivos identificados
de forma correta dentre todos os valores de classe positiva
esperados. Assim, de forma inversa a precisdo (Precision),
esta é relevante quando considerados os falsos negativos mais
prejudiciais que os falsos positivos. Para este parametro, o
menor valor apresentado pelo modelo foi de 0,96, ou 96%,
sendo esta classe a da maca_podridao.

VP
Recall = m (7)

Por fim, a dltima métrica avaliada € o FI-Score, cuja
férmula pode ser observada na Equacdo 8. Esta é repre-
sentada pela média harmdnica entre precisdo (Precision) e
revocacdo (Recall). O FI-Score oferece uma avaliagdo mais
equilibrada entre o resultado de falsos negativos e positivos.
O modelo treinado apresentou valores que variaram entre 0,98
e 1,00, representando entre 98% e 100% de desempenho
respectivamente, sendo o menor valor obtido o das classes
maca_podridao e uva_podridao_negra.
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Precision - Recall
F1=2. 8
Precision + Recall ®)

Quando avaliamos os valores minimos obtidos por cada
métrica supracitada, pode-se dizer que a rede neural obteve
uma boa performance em sua classificagdo. Ao fim do treina-
mento, o modelo gerado foi testado sobre imagens que até
entdo ndo haviam sido utilizadas em nenhuma etapa anterior.
Este classificou-as corretamente e o resultado pode ser obser-
vado na Tabela V.

TABELA V
PREDICAO DE DOENCAS FOLIARES.

maca_podridac_negra
Nivel de Confianca: 100%

maca_ferrugem

uva_mancha_isariopsis

Nivel de Confianca: 86%
maca_sarna

Nivel de Confianca: 100%

uva_sarampo_negro(esca)
Nivel de Confiang:

uva_podridao_negra
Nivel de Confianca: 66%

maca_saudavel
Nivel de Confianca: 100%

uva_saudavel
Nivel de Confianga: 97%

Fonte: De autoria propria.

G. Conversdao do Modelo

Ao fim do treinamento da RNA foi gerado um modelo no
formato h5, entretanto este formato nao pode ser lido pela API
que foi construida em TypeScript com o NodeJS. Desta forma,
foi necessario utilizar a biblioteca tensorflowjs_converter!”
para converter o modelo para o formato json.

Nesta fase do projeto houve alguns problemas: a conversio
ocorreu de forma correta, entretanto, por ndo haver bibliotecas
em JavaScript compativeis com as utilizadas na fase de

10https://www.tensorflow.org/js/guide/conversion
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aumento de dados, o modelo ndo pode ser lido pela aplicagao.
Para contornar esta situacdo, ao invés de realizar esta etapa
no momento do treinamento da rede, as imagens passaram
previamente por esta etapa e seu resultado foi armazenado em
formato de novas imagens que se juntaram as originais para a
realizag@o do treinamento.

VII. DESENVOLVIMENTO DA API

A API foi desenvolvida em NodeJS utilizando TypeScript
como linguagem de programacdo e todo o seu cdédigo foi
versionado utilizando a ferramenta GitHub''. A arquitetura
adotada foi a MVC (Model-View-Controller), sua escolha deve-
se ao fato desta ser um padrdo comumente utilizado no
desenvolvimento de softwares e por permitir uma divisdo
mais clara e organizada entre os componentes da aplicacdo.
A divisdo de camadas, aqui proposta, reduz as dependéncias
entre estas através da divisdo de responsabilidades. A Figura
11 exibe, de forma ilustrada, a sua forma de funcionamento.

Fig. 11. Arquitetura MVC.

O usuario
interage com
a VIEW
---------------- « VIEW
Processo de E ? Renderizando
solicitagao | r——
L2
CONTROLLER
PedindosoModel | | Retornando BASE DE DADOS
para fornecer dados | E os dados
- Solicitando dados do BD
P
MODEL
Dados de resposta do BD
Fonte: [31].

Nesta arquitetura, o usudrio comunica-se diretamente com
a camada de visualizacdo (View), que captura sua interagdo e
transmite a acdo desejada para a camada de controle (Con-
troller). Esta, por sua vez, realiza a ldgica necessdria para
a interacdo com a camada de modelo (Model) que, por fim,
realiza a manipulagdo dos dados. Ao fim deste processo, a
camada de visualiza¢do é atualizada pelo controle com base
nos dados fornecidos pelo modelo [31].

A. Estrutura da API

Conforme mencionado, a constru¢cdo de uma API seguindo
os padrdes de arquitetura MVC possuem uma estrutura mod-
ularizada, desta forma o projeto foi dividido entre Database,
Routes, Shared e Controllers. A Figura 12 apresenta um dia-
grama com a estrutura do projeto, onde é possivel identificar
os médulos da aplicagdo.

1) Database: A camada de Database foi dividida entre
Provider, Migrations e Models. As Migrations trabalham
com a manipulagdo da base de dados criando, alterando
ou removendo tabelas. Estas fornecem os mecanismos para
controlar as altera¢cdes no banco de dados juntamento com

htps://github.com/marcosoliveirasilva/API-PLANT-NODE-TS
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node_modules

Fig. 12. Estrutura APL

Providers

Database  f——|

Migrations

Models

JWTServices

Server

Routes
J Shared

Services ——

PasswordCrypto

Controllers

Middleware

PredictDeseaselmg

Fonte: De autoria propria.

o versionamento do cédigo. A estrutura deste, criada através
das Migrations, podem ser observadas através do Diagrama
Entidade Relacionamento (DER) presente na Figura 13.

Fig. 13. Diagrama Entidade Relacionamento.

_ < public & public
& public 3 usuarlo [ fornecedor
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Blifaciae 8 updsted_at g email
§ longiude ] telefonecelular
f crested_at f] telefonefixo
8 updsted_at ] engereco
f lavwoe
« ] longitude
& piblc ] created_at
] updeted_at
5 imgdiagnostico
£ (N
N & diegnosticoid e < public
< public Bl [ produto
5 historicoscann ] crested et 2 id b=
id B updeted_st & fornecedorid e
ariold e [ nomeproduto
/> diagnosucord Se— § tooproduto
B latiude Q f descricao
§ longiude © pusle f] ulproduio
£ diagnostico ®
ki 0 G
N £ doencald Do & imgproduto
<® public P plentaid P
vl j £ woanoia -
1d N g
§ nome < public B cemedat
8 nomecientfico £5 doenca 8 winecar
B crested_at id —
§ updated_at 8 nome [
B nomedientfico & public
§ sobre 5 produtodiagnostico
8 fome a
H created_at 2 produtoid e
H updated_at Lo 2 disgnosticold
Fonte: De autoria propria.

RN

(N

As Models fornecem as estruturas das tabelas criadas através
de interfaces, estes sdo elementos do modelo que definem o
conjunto de operagdes que outros elementos como classes ou
componentes devem implementar.

Por fim, os Providers sdo responsdveis por manipular os

dados da base, estes realizam operagdes como insert, delete,
update e query dos dados. Todas estas operagdes realizadas
no banco de dados, junto com a criagdo e manipulagdo das
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tabelas foram realizadas utilizando o knex.js'2.

O knex.js é uma ferramenta utilizada junto ao Node.js que
permite a unificacio na forma de realizar as querys para
os bancos SQL através do JavaScript, possuindo também a
possibilidade de utilizar o TypeScript. Isto tras mais liberdade
ao projeto uma vez que torna-se possivel alternar entre bancos
distintos sem a necessidade de alterar o cddigo ja criado.

2) Controllers: O controlador (Controller) é responsavel
por executar a ldgica da aplicacdo intermediando a
comunicagdo entre a camada de visualizacdo e dados. Para
realizar algumas de suas tarefas esta camada ird, em alguns
momentos, acessar as fungdes presentes em Shared, uma
vez que esta classe é composta por servigos que podem ser
requisitados por diversas funcdes da aplicacgdo.

A camada de controle torna-se responsdvel por atender
solicitagdes do usudrio, manipulando a informacdo entre a
requisicdo e inser¢ao na base de dados. Tudo isto, obviamente,
através de interacdes com a camada de modelo. Embora o
controlador execute indmeras tarefas, a mais importante para
esta aplicacdo € a deteccdo de doencas em plantas através de
imagens. Tal operagdo ¢é realizada através da interacdo com a
funcdo PredictDeseaselmg que € acessada pelo controlador.

a) Funcdo Para Predicdo de Doencas: A funcdo uti-
lizada para realizar a tarefa de predizer qual doenca esta pre-
sente na folha da planta exibida na imagem é a PredictDesea-
selmg, esta pode ser observada em Cédigo 1. Em resumo, este
cédigo integra as bibliotecas TensorFlow.js'3 e Jimp'* para
construir uma fun¢@o que realiza predicdes de imagens usando
um modelo pré-treinado, retornando resultados baseados nos
IDs das classes preditas. Esta pode ser subdividida da seguinte
forma:

e Imports e Interfaces: sdao importados os moédulos
necessdrios como TensorFlow, Jimp para proces-
samento de imagem, além de mddulos personalizados.
Também ¢é definida uma interface PredictRequest
que estende a interface Request do Express, adicio-
nando um campo file do tipo buffer;

o Constantes e Variaveis: é declarada a constante
CLASS_ID e a varidvel model. CLASS_ID é um
vetor que contém os IDs das classes de predicdo en-
quanto model é uma varidvel que armazenara o modelo
TensorFlow carregado de forma assincrona;

o Carregamento do Modelo: utiliza uma funcgao
assincrona auto-executdvel para carregar o modelo
TensorFlow. Desta forma é garantido que o modelo
esteja disponivel antes de lidar com as requisi¢des de
predi¢do;

o Funco predict: esta funcdo é responsdavel por lidar
com requisi¢cdes POST para predi¢do de imagens. Para
isto ela inicialmente tenta ler e processar a imagem
enviada na requisi¢do. Utilizando o Jimp, ela normaliza
e redimensiona a imagem para 256x256 pixels. Apos isto,

2https://knexjs.org/
Bhttps://www.TensorFlow.org/
4https://www.npmjs.com/package/Jimp
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a imagem ¢é convertida para um TensorFlow e realizada
a predicdo utilizando o modelo carregado. Por fim, é
obtido o ID da classe predita com maior probabilidade
a partir do tensor de predi¢des que serd utilizado para
buscar um diagndstico correspondente na base de dados;

o Tratamento de Erros: caso ocorra um erro durante o
processo de predicdo, o servidor retorna um erro 500 com
uma mensagem apropriada;

« Respostas da API: se tudo ocorrer de modo satisfatdrio,
a fung@o retorna o ID da classe para que o diagndstico
possa ser obtido.

1 |interface PredictRequest extends Request {

2 file: { buffer: Buffer; }

30}

4

5 |eonst CLASS_ID = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 81;

6

7 |let model: tf.LayersModel;

8

9 | (asyne () => { model = await loadModel (); }) ();

10

11 | const predictDeseaseImg = async (imageBuffer:

Buffer) :

12 [ Promise<number | Error > => {

13 try {

14 const image = await \textit{Jimp}.read(

imageBuffer) ;

15 image.resize (256,256) .normalize () ;

16

17 const ima\textit{GET}ensor = tf.tidy(() => {

18 const buffer = image.bitmap.data;

19 const imgTensor = tf.tensor3d(new

Uint8Array (buffer),

20 [image.bitmap.height,
image.bitmap.width,
41);

21 const resized = imgTensor.slice ([0, 0, O],

[256, 256, 31).

22 div(tf.scalar (255));

23 return resized.expandDims (0) ;

24 });

25

26 const predictions = model.predict (ima\textit {

GET}ensor) as tf.Tensor;
27 const predictClassId = CLASS_ID[predictions.
argMax (1) .dataSync () [0]1];

28

29 return predictClassId;

30 } ecatch(error) {

31 return new Error ('Erro durante a predicao da

imagem’) ;
32 }
33 |}

Cddigo 1. Fungfo PredictDeseaselmg.

b) Routes: As rotas sao mecanismos de comunicacdo en-
tre o sistema e outras aplicagdes, estes fornecem caminhos em
uma aplicagdo web que especificam como os recursos podem
ser acessados e manipulados através do protocolo HTTP. Elas
servem como pontes entre o cliente e a API, direcionando
solicitagdes para funcdes ou controladores especificos que
lidam com ldégica de negdcios, processamento de dados e
interacdes com o banco de dados.

Para lidar com as rotas, middlewares, templates e interacdes
HTTP de maneira simples e eficiente, foi utilizado o frame-
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work Express.js. Através deste é possivel utilizar diferentes
métodos HTTP (GET, POST, PUT, DELETE, etc.), além de
permitir a inclus@o de pardmetros para uma manipulacdo mais
precisa dos dados.

Para realizar a troca de informacdes entre servidor e
aplicacdo de forma segura foi implementado o processo de
autenticacdo através do middleware. Este processo visa veri-
ficar a identidade de um usudrio ou aplicagdo antes deste obter
acesso a recursos restritos da APIL.

O processo de autenticagdo envolve a verificacdo de cre-
denciais do usudrio, neste caso seria o e-mail € a senha. Caso
a identidade seja confirmada, é fornecido um foken, através
do JWT!, que concede acesso seguro as funcionalidades
especificas ou dados protegidos.

A utiliza¢do do Express.js junto ao JWT fornece uma abor-
dagem eficaz na implantacdo de um processo de autenticacio
em APIs. Enquanto o Express fornece a estrutura adequada
para gerenciar rotas e middlewares, o JWT facilita a geragao,
validagdo e transmissdo de forma segura de fokens entre cliente
e servidor.

VIII. DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO Mobile

Nesta secdo serdo abordados pontos importantes no desen-
volvimento da interface da aplica¢do, assim como suas fun-
cionalidades. O nome escolhido para o sistema foi KAWARTI
por significar “planta doente” em lingua guarani. O cédigo
fonte estd disponivel no GitHub'® e o video, exibindo seu
funcionamento, estd disponivel no Google Drive'”. Para o seu
desenvolvimento foi utilizado o framework React Native. Esta
escolha se deu devido a dois principais fatores:

« Desenvolvimento Multiplataforma: o React Native per-
mite o desenvolvimento de aplicativos nativos para i0OS
e Android utilizando uma Unica base de cddigo. Isto
simplifica a programacgdo, além de diminuir o custo e
esforco em comparagdo com o desenvolvimento nativo
de forma individual para cada plataforma;

« Eficiéncia e Produtividade: o React Native permite a
reutilizacdo dos componentes de interface do usudrio
em diferentes partes do aplicativo e entre plataformas.
Facilitando a manutencdo do cédigo enquanto reduz o
tempo e desenvolvimento;

Ao iniciar a aplicagdo, o usudrio serd direcionado para a tela
de login onde deverd inserir suas credenciais (e-mail e senha).
Estes dados sdo enviados a API para validacdo e, caso estejam
corretos, serd retornado um foken JWT para ser armazenado
localmente no AsyncStorage do react para autenticagcdo futura.

Utilizando o foken JWT, a aplicacdo agora pode acessar
endpoints protegidos pelo backend. Através da implementacao
da biblioteca Axios'®, é possivel realizar requisicdes GET,
POST, PUT, DELETE, entre outras, para buscar, enviar,
atualizar ou executar outras operagdes necessdrias para a

https://www.npmjs.com/package/jsonwebtoken
16https://github.com/marcosoliveirasilva/FRONT-PLANT-REACT-EXPO
Thttps://acesse.onefuy Y01

18https://www.npmjs.com/package/axios
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aplicacdo. Para manter um estado global coeso, foi utilizado
contextos para gerenciar as informagdes compartilhadas entre
componentes.

A. Fluxo da Aplicacdo

De um modo geral, a organizacdo ldgica da aplicagado ficou
distribuida entre trés eixos: entrada através do login, avaliacio
e diagnéstico das doencas e a loja (sfore) com os produtos
adequados para o tratamento destas. A Figura 14 exibe de
forma mais detalhada todo o fluxo descrito.

Fig. 14. Fluxo da Aplicacdo KAWARI.

‘
Janela de Boas
Vindas
v

Entrar (login)

Criar uma Conta.

E-maile
Palavia-Passe;

J
7 v v v

Histérico (ST

Diagnésticos

LA v
Diagnéstico

Fonte: De autoria propria.

sair (logout) Meu Perfil Scann Planta

B. Pdgina Home

Ao realizar login, o usudrio é direcionado para a pagina
principal da aplicagdo que € composta por um widget de
previsdo do tempo, um mapa com a localiza¢do da plantagdo,
dicas sobre plantio e a ferramenta para detec¢do de doengas
nas folhas das plantas. Através da Figura 15 (a) € possivel
observar a disposicdo de tais elementos em tela.

O widget de previsao do tempo exibe informagdes como
localizacdo, hordrio, temperatura e um icone que reflete o
clima atual. Clicando sobre este ¢ exibido um conjunto maior
de informacdes para que o usudrio possa controlar melhor sua
plantacdo. As informagdes adicionais podem ser observadas
na Figura 15 (b) e sdo elas: velocidade do vento, umidade
relativa do ar e temperaturas miximas e minimas.

Além de exibir a localizacdo da planta¢do indicada pelo
usudrio, o mapa exibe informacdes sobre focos de doengas
préximas e lojas de produtos agricolas parceiras. Clicando
sobre o mapa, este se expande exibindo filtros que permitem
realizar buscas por doencgas especificas e por raio de busca,
permitindo o acesso a informag¢des mais precisas. A Figura 15
(c) exibe o mapa expandido e seus filtros.

C. Tela de Diagnostico

O widget de identificacdo de doencas, na tela Home, contém
dois botdes. Um deles aciona a camera e outro a galeria do
dispositivo mével. Caso o usudrio selecione a galeria, esta ird
exibir as imagens presentes na memoria do smartphone, assim
como pode ser observado na Figura 16 (a).
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Fig. 15. Tela Home.
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Fonte: De autoria prépria.

Caso a imagem selecionada seja muito grande, a aplicagdo
solicitard o seu redimensionamento para que esta se adéque
ao padrao de 256x256 pixels conforme mostrado na Figura
16 (b). Apés isto a imagem € enviada a API para que esta
identifique a doenca e forneca o diagndstico ao cliente.

Apo6s realizacdo da predicdo, o usudrio € direcionado a tela
de Diagndstico, conforme apresentado na Figura 16 (c), onde
serdo exibidas as seguintes informagdes: nome cientifico e
popular da doenga, figuras de outras plantas com o mesmo
diagnéstico, informacdes gerais da doenga (com o link da
fonte) e o botdo “Produtos Recomendado” que redireciona
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para a tela da loja (Store), exibindo apenas os produtos
adequados para o tratamento da doenga em questdo.

Fig. 16. Diagnéstico de Doencas em Plantas.
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Fonte: https:/#www agrolink com br/problemas/m..
PRODUTOS RECOMENDADOS
ﬁ =
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Fonte: De autoria prépria.

D. Store

A tela da loja (Store) é responsavel por exibir os produtos
oferecidos pelos fornecedores de produtos agricolas parceiros.
Ela pode ser acessada de duas maneiras distintas na aplicagao.
A primeira forma é por meio da Tab Bar, situada na parte
inferior da tela, através do icone de loja. A segunda opcdo é
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clicando no botao “Produtos Recomendado” disponivel na tela
de diagndsticos

Caso o usudrio acesse a loja através da Tab Bar, serdo ex-
ibidos todos os produtos disponiveis de forma indiscriminada.
No entanto, se o acesso for realizado a partir de um diagndstico
especifico, serdo exibidos apenas os produtos recomendados
para o tratamento para a doenca especifica.

A tela de listagem de produtos, ilustrada na Figura 17 (a),
apresenta uma barra de pesquisa que permite ao usudrio procu-
rar produtos especificos de forma eficiente. Essa funcionali-
dade facilita a localizag¢@o de itens desejados, proporcionando
uma experiéncia de navega¢do mais intuitiva e direta.

Fig. 17. Loja da Aplicagio.
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Fonte: De autoria propria.

Ao clicar sobre produto desejado, o usudrio é direcionado
para uma tela que exibe informagdes detalhadas sobre o item,
como mostrado na Figura 17 (b). Esta tela inclui o nome do
produto, uma imagem ilustrativa e sua descricdo completa.

Além dessas informagdes, a tela também fornece dados
sobre o fornecedor, como nome, telefone, URL do produto
e endereco fisico da loja. Ao clicar na URL, o usuério é
redirecionado para a pagina do produto no navegador padrdo
do dispositivo. Se o usudrio clicar no endereco, o mapa se
expande para mostrar a localizagdo da loja.

IX. Ameacas a Validade

Esta secdo discute as principais ameagas a validade interna,
externa, de construto e de conclusdo do presente trabalho,
seguindo a taxonomia proposta por [32].

A. Validade Interna

A principal ameaca a validade interna refere-se ao processo
de aumento de dados (data augmentation). O aumento foi apli-
cado exclusivamente sobre o conjunto de treinamento, antes da
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separacdo dos subconjuntos de validagdo e teste. Isso garante
que imagens derivadas de uma mesma imagem original nao
aparecam simultaneamente em conjuntos distintos, mitigando
o risco de vazamento de dados (data leakage). A acuricia de
98,63% reportada corresponde ao desempenho do modelo no
conjunto de teste, cujas imagens nunca foram utilizadas em
nenhuma etapa de treinamento ou validacdo.

Outra ameaca interna diz respeito ao viés do dataset
PlantVillage: as imagens foram coletadas em ambiente con-
trolado, com iluminagdo padronizada e fundo uniforme, o
que pode nao refletir as condicdes varidveis encontradas em
lavouras reais. Esse fator pode elevar artificialmente a acurécia
reportada em relacdo ao desempenho esperado em campo.

B. Validade Externa

A validade externa € limitada pelo escopo do conjunto de
dados utilizado. O modelo foi treinado apenas com imagens
de macieira e videira provenientes do PlantVillage, o que
restringe sua generalizag¢do para outras culturas, especialmente
aquelas com maior relevancia econdmica regional, como café e
manga. O proprio trabalho reconhece essa limitagdo e a aponta
como oportunidade para estudos futuros.

Adicionalmente, a auséncia de validacdo com imagens cole-
tadas em campo (lavouras reais, com varia¢do de iluminag@o,
angulo e condi¢des climdticas) representa uma ameaga a
generalizacdo dos resultados. Embora o aplicativo tenha sido
testado em ambiente emulado (Android Studio), ndo foram
realizados testes de usabilidade formais com agricultores ou
potenciais usudrios finais.

C. Validade de Construto

A acuricia foi adotada como métrica principal de avaliagao,
complementada por precisdo (Precision), revocacdo (Recall) e
F1-Score. A consisténcia terminoldgica entre “fase de teste”
e “validac@o” € esclarecida da seguinte forma: a acuricia de
98,63% refere-se ao conjunto de teste (15% das imagens),
enquanto os valores de Acc. Treino = 0,9863 e Acc. Validagdo
= 0,9888 presentes na Tabela IV dizem respeito, respectiva-
mente, a0 monitoramento do treinamento e a avaliagdo no
subconjunto de validacdo (5% das imagens) durante a época
27. Essas sdo métricas distintas e complementares, reportadas
de forma transparente para permitir a avaliacdo do grau de
generaliza¢do do modelo.

A auséncia de uma matriz de confusao detalhada por classe
constitui uma limitacdo do presente trabalho. O relatério de
classificacdo apresentado na Figura 10 fornece as métricas por
classe, o que permite uma andlise equivalente do desempenho
por categoria. A inclusdo de uma matriz de confusdo completa
¢é apontada como melhoria para versdes futuras.

D. Validade de Conclusdo

As conclusdes do trabalho estdo circunscritas ao contexto
experimental descrito. A dependéncia de conectividade de
rede para comunicagdo com a API e o modelo constitui uma
limitacdo operacional que pode afetar o uso em regides rurais
com infraestrutura precdria. Além disso, a infraestrutura de
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servidores externos se mostrou economicamente invidvel no
escopo atual, o que limita a escalabilidade e a disponibilidade
do sistema para mdltiplos usudrios simultineos.

Por fim, destaca-se que o presente trabalho tem cariter
preliminar e experimental. Os resultados reportados devem
ser interpretados como evidéncia inicial do potencial da
abordagem proposta, e ndo como validagdo definitiva para
implantacdo em larga escala.

X. CONCLUSAO

O objetivo estabelecido na concepgdo deste trabalho foi a
criacdo de uma aplicacdo mobile que utilize Visdo Computa-
cional para identificar doengas foliares presentes em espécimes
vegetais de forma rdpida, precisa e eficiente. Somado a isto, a
aplicacao ainda deveria fornecer dados sobre pontos de focos
de doencas proximos a sua localizagc@o, informagdes sobre os
insumos agricolas adequados para o tratamento das doencas e
seus fornecedores na regido.

O processo mais complexo para o desenvolvimento desta
aplicacdo foi a construgdo de uma rede neural capaz de
identificar com precisao as doengas apresentadas nas imagens,
sendo essencial a utilizagdo de um banco de imagens robusto e
de qualidade para executar tal tarefa. A construcao do modelo
foi feita utilizando a linguagem de programacdo Python e de-
mandou significativos recursos computacionais, se mostrando
complexa e demorada. Foram repetidos diversas vezes o ciclo
de ajuste, treinamento, sendo esta especialmente extensa, e
teste do modelo até que o resultado final apresentasse o nivel
de confianca esperado.

Ap6s o desenvolvimento do sistema, foram realizados testes
que constataram que os requisitos especificos e funcionais
estabelecidos no inicio do projeto foram alcancados. Assim,
atendendo as atividades de desenvolvimento da aplicacdo.

E importante ressaltar que o presente trabalho tem cardter
preliminar e exploratério. O modelo foi treinado e avaliado
com imagens do dataset PlantVillage, composto por imagens
de macieira e videira capturadas em ambiente controlado.
A acurdcia de 98,63% reportada representa o desempenho
no conjunto de teste e deve ser interpretada nesse contexto
especifico. A validagdo em campo, com imagens de culturas
locais como café e manga e em condicdes reais de lavoura,
constitui passo necessdrio para ampliar a validade e o impacto
social da proposta.

A. Trabalhos Futuros

A seguir destacamos algumas sugestdes para trabalhos fu-
turos.

« Divisdo do Aprendizado: plantas de espécies diferentes,
mas que possuem forma da folha e aspecto da doenca
semelhantes, podem ser confundidas no momento do
reconhecimento. Com base nisto, planeja-se estruturar a
divisdo do treinamento da rede neural por espécie em
trabalhos futuros, visando mitigar essa confusio e obter
uma maior acuricia;

o Combinacao de Resultados: doengas que possuem car-
acteristicas semelhantes podem ser mais dificeis de serem
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reconhecidas pela rede neural. Para contornar este prob-
lema e obter resultados mais precisos, pretende-se ex-
pandir o modelo para abranger também o reconhecimento
de frutos e caules das plantas. Tal treinamento serd
realizado de forma separada e o resultado final devera
refletir a combinagdo das predicdes, trazendo assim mais
seguranca e precisdo quanto ao diagndstico;

Perfil do Fornecedor: a arquitetura atual do Kawari ja
integra com sucesso a visualizacdo de insumos recomen-
dados e os dados de contato e geograficos de fornece-
dores locais para o usudrio final. Como evolu¢do da
plataforma, almeja-se desenvolver e implantar o “Portal
do Fornecedor”, para que os comércios locais cadastrem e
atualizem seus catdlogos de produtos de forma autdnoma
e dinamica;

Validacio em Ambiente Real: a aplicacdo do sistema
em ambiente real, com imagens coletadas diretamente em
lavouras e com espécies vegetais que possuam relevancia
na agricultura local, como café e manga, constitui a
principal prioridade para a continuidade desta pesquisa.
A construcdo de um dataset préprio com culturas locais
permitird reduzir a lacuna entre o problema social anun-
ciado e a validacdo efetivamente realizada, ampliando o
impacto e a generalizacdo do trabalho.

Comparacdo com Modelos de Referéncia: como
desdobramento deste estudo, planeja-se realizar uma
comparagdo experimental direta entre a arquitetura pro-
posta e modelos de referéncia amplamente utilizados,
como MobileNet, ResNet, EfficientNet e Inception, uti-
lizando o mesmo conjunto de dados. Essa comparagdo
permitird avaliar de forma mais rigorosa as vantagens e
limitagdes da arquitetura desenvolvida.

Teste de Usabilidade: pretende-se também realizar testes
de usabilidade com agricultores e potenciais usudrios
finais. A aplicagdo de avaliagdes heuristicas ou testes com
usudrios reais servird como forma de validar a experi€ncia
de uso do aplicativo e identificar oportunidades de mel-
horia prética na interface.
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