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Resumo

O café é uma bebida presente na vida de muitas pessoas ao redor do mundo, além de ser

de grande importância para a economia de diversos países. A ferrugem dos cafezais é uma

doença muito grave que ataca lavouras em todo o mundo e identiĄcá-la de forma rápida

e assertiva pode auxiliar no seu controle. O presente trabalho tem como objetivo avaliar

o desempenho de seis Redes Neurais Convolucionais (CNN) no contexto da detecção de

ferrugem em folhas de café, utilizando-se de um banco de imagens disponibilizado publi-

camente. Todas as CNNs foram avaliadas para classiĄcação binária, isto é, para indicar se

a folha possui ou não ferrugem. A rede de melhor desempenho na classiĄcação binária foi

usada para classiĄcação multiclasse, que inclui quatro diferentes níveis (estágios) de fer-

rugem. Para o treinamento e validação dos modelos foram aplicadas técnicas de aumento

de dados e a validação cruzada k-fold. Entre as redes avaliadas, a ResNet obteve os melho-

res resultados, alcançando uma acurácia de 95,19% na classiĄcação binária e 78,03% na

classiĄcação multiclasse. O trabalho contribui para a aplicação da Visão Computacional

como uma ferramenta auxiliar para os cafeicultores, permitindo a detecção precoce da

presença de ferrugem nas folhas de café e auxiliando na tomada de decisões relacionadas

ao manejo das lavouras.

Palavras-chave: Inteligência ArtiĄcial, Deep Learning, CNN, folhas de café, classiĄcação

de imagens.
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1 Introdução

O café é uma bebida presente na vida de muitas pessoas ao redor do mundo.

Estima-se que sejam consumidas mais de três bilhões de xícaras todos os dias. Mas o café

não é importante apenas no cotidiano da população, o cultivo dele também é de grande

importância para a economia de mais de 50 países (SILVA et al., 2022).

Os países produtores de café exportam a maior parte do que é produzido, movi-

mentando, somente com as exportações, cerca de 20 bilhões de dólares anualmente, mas

se levarmos em consideração todo o setor cafeeiro, as receitas ultrapassam os 220 bilhões

de dólares (INTERNATIONAL COFFEE ORGANIZATION, 2019).

Como os valores movimentados com o café são consideráveis, as doenças que atin-

gem a cultura também geram prejuízos consideráveis. Entre as doenças que podem afetar

os cafeeiros está a ferrugem da folha, causada pelo fungo Hemileia Vastatrix, que provoca

a queda precoce das folhas, a seca dos ramos e diminuição considerável de produção da

planta (SANTANA et al., 2018).

A ferrugem é uma doença muito severa e que pode afetar a produção de uma

lavoura inteira. Seu diagnóstico é feito por meio de um especialista, que faz a análise

das folhas para identiĄcar a doença. Porém, em vários lugares do mundo o cultivo do

café é feito por pequenos produtores que, muitas vezes, não tem condições de arcar com

os custos de um especialista (YEBASSE et al., 2021). Desta forma, a tecnologia pode

ser empregada para a identiĄcação das doenças nos cafezais, auxiliando tanto os grande

produtores quanto na subsistência dos pequenos.

Entre as tecnologias existentes, o Aprendizado Profundo (do inglês Deep Lear-

ning), uma subcategoria do aprendizado de máquina, vem ganhando bastante espaço. Ele

possibilita que, por meio da utilização de redes neurais, algoritmos sejam treinados para

identiĄcação de fala, Visão Computacional e processamento de linguagem natural (GUO

et al., 2016).

Dentro do Aprendizado Profundo, as Redes Neurais Convolucionais (do inglês

Convolutional Neural Networks - CNNs) são, provavelmente, o modelo mais conhecido e

usado para resolver tarefas de Visão Computacional e classiĄcação de imagem (PONTI

et al., 2017). Sendo que as técnicas de Visão Computacional podem ser uma alternativa

de grande valia para auxiliar no processo de identiĄcação da ferrugem do café, visto

que ela permite que computadores sejam treinados para compreender e analisar imagens,

permitindo um diagnóstico automatizado e preciso (YEBASSE et al., 2021; ONGSULEE,

2017).
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Tendo em vista que as CNNs têm sido cada vez mais empregadas para reconhe-

cimento visual e que tem atingido níveis altos de eĄciência e precisão para detecção de

doenças, este trabalho pretende comparar alguns modelos de CNNs para ver quais pos-

suem melhor desempenho quanto as métricas de precisão, acurácia, recall e F1-Score na

detecção de ferrugem em folhas de café.

1.1 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo analisar imagens de folhas de café utili-

zando técnicas de Visão Computacional e aprendizado de máquina para identiĄcar ferru-

gem nas folhas do cafezal.

Para atingir tal objetivo, o trabalho conterá os seguintes objetivos especíĄcos:

• Comparar diferentes modelos de CNNs em termos de acurácia, precisão, recall e

F1-Score.

• Avaliar o desempenho das CNNs utilizando validação cruzada k-fold para os con-

juntos de treinamento e validação.

• Realizar avaliação binária, isto é, para indicar se a folha possui ou não ferrugem.

• Realizar a avaliação multiclasse, que inclui folhas saudáveis e quatro diferentes níveis

(estágios) de ferrugem.

1.2 JustiĄcativa

O café é um produto consumido em praticamente todo o mundo e movimenta

quantias consideráveis de dinheiro na economia global (INTERNATIONAL COFFEE

ORGANIZATION, 2019). As doenças que atingem esta cultura também possuem poten-

cial de trazerem enormes prejuízos aos produtores, uma vez que as lavouras estão presen-

tes em várias regiões. A ferrugem é uma doença que atinge os cafezais, prejudicando-os

severamente e causando muitas perdas aos produtores.

Com a aplicação de técnicas de Visão Computacional, pretende-se auxiliar na

identiĄcação da doença presente nas folhas, por meio de imagens captadas nas lavouras.

Com isso, o diagnóstico da doença poderá ser feito de forma mais padronizada e ágil,

auxiliando tanto o produtor quanto os especialistas em cafezais. Além de auxiliar os

produtores de café, o trabalho também pretende auxiliar a área acadêmica, uma vez que

a base de dados que foi utilizada, conhecida como RoCoLe, foi pouco explorada para

tarefas relacionadas a área de classiĄcação.
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intensidade das cores varia de acordo com a sensibilidade ao vermelho (R - red), ao verde

(G - green) e ao azul (B - blue) (MARQUES-FILHO; VIEIRA-NETO, 1999).

2.1.3 Deep Learning

O Machine Learning, aprendizado de máquina em português, pode ser entendido

como a capacidade de um computador aprender sem ser, necessariamente, programado.

A partir da observação de um conjunto de dados monta-se um modelo que será utilizado

como hipótese sobre o mundo e, também, um software com a capacidade de resolver

problemas complexos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2022).

O Deep Learning é um subcampo do Machine Learning, havendo bastante seme-

lhança entre eles, sendo que se distinguem pela forma como cada algoritmo aprende. O

Deep Learning necessita de pouca intervenção humana, pois ele consegue automatizar

grande parte do processo de extração de características, aprendendo a partir dos dados,

e necessita de grandes bases de dados (PONTI et al., 2017; KAUFMAN, 2022).

O termo deep (ŞprofundoŤ) faz referência ao grande número de camadas que podem

haver, indicando que os caminhos de computação das entradas e das saídas possuem

diversas etapas. A entrada que cada uma dessas etapas receberá será a saída das camadas

nos níveis superiores (PONTI et al., 2017; RUSSELL; NORVIG, 2022).

Atualmente, o aprendizado profundo é amplamente utilizado para aplicações de

reconhecimento de voz, tradução automática, reconhecimento de objetos e reconhecimento

de imagens, sendo que, para este último, um dos modelos de deep learning que tem se

destacado são as Redes Neurais Convolucionais (PONTI et al., 2017; ESGARIO; KROH-

LING; VENTURA, 2020; RUSSELL; NORVIG, 2022)

2.1.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Entre os modelos de Deep Learning, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

são, provavelmente, os mais conhecidos para resolverem tarefas de Visão Computacional.

A principal característica da CNN é a existência de camadas convolucionais que agem

como campos receptivos de neurônios e tem como principal aplicação o processamento de

informações visuais (PONTI et al., 2017; ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2020).

Além das camadas convolucionais, a estrutura principal da uma CNN também

é composta por mais duas camadas neurais, sendo as camadas de pooling e as camadas

totalmente conectadas. Geralmente as camadas são organizadas de forma hierárquica,

cujas camadas convolucionais se alternam com as camadas de pooling e são seguidas por

camadas totalmente conectadas (GUO et al., 2016).

A camada de convolução é a responsável por aplicar uma operação de convolução

a imagem de entrada. O objetivo principal de uma convolução é extrair características da
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Recall =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
(2.3)

• F1-Score: é uma relação entre precisão e recall. O cálculo é feito por meio da média

harmônica entre essas duas métricas (COSTA; CESAR-JR., 2009), como pode ser

visto na Equação 2.4.

F1-Score =
Precisão × Recall

Precisão + Recall
(2.4)

2.2 Trabalhos Relacionados

O uso do processamento de imagem para detecção de doenças do café e outras

plantas tem sido estudado por diversos pesquisadores. Neste sentido, Marcos, Rodovalho

e Backes (2019) propuseram uma CNN para segmentação de imagens, que contém duas

camadas convolucionais, seguidas pelo Ąltro ReLu e uma camada max-pooling. Também

foi aplicada uma normalização a cada saída das camadas de max-pooling. Para avaliar a

CNN foi utilizado um banco de imagens próprio, composto por 159 imagens de folhas

de café, as quais foram classiĄcadas manualmente por um especialista, que delimitou

todos os pontos contendo ferrugem. Para mensurar o desempenho da CNN foi utilizado

o coeĄciente de Dice, sendo que os resultados obtidos foram de 0,79 como média e 0,82

como mediana.

Yebasse et al. (2021) usaram como banco de imagens o RoCoLe (2019), composto

por 1560 imagens de folhas de café, sendo 791 saudáveis e 769 doentes. As folhas doentes

foram divididas e classiĄcadas da seguinte forma: 167 com ácaro-rajado-vermelho, 344

com ferrugem nível 1, 166 com ferrugem nível 2, 62 com ferrugem nível 3 e 30 com ferru-

gem nível 4. O estudo avaliou três técnicas de visualização de imagem e duas abordagens

diferentes para detecção da ferrugem na folhas de café. A primeira foi a abordagem in-

gênua, que utilizou a ResNet, com algumas modiĄcações, como backbone e o Grad-CAM

como técnica de visualização. Nesta abordagem, o modelo atingiu 99% de acurácia no

treinamento mas somente 77% nos testes. Já na abordagem guiada foi utilizada técnica

de segmentação de imagem antes de realizar o treinamento, neste caso, obtiveram 98% de

acurácia nos testes.

Dutta e Rana (2021) usaram o conjunto de dados Bracol (2019), composto por

1747 imagens, contendo folhas saudáveis e folhas afetadas pelas principais doenças do

café. O conjunto é dividido em duas partes, uma contendo imagens das folhas completas

e outro com imagens cortadas exibindo apenas uma das doenças. A CNN MobileNet V2

foi utilizada para treinamento e transferência de aprendizado. Com o modelo proposto

obtiveram uma acurácia de 98,51%.
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Suparyanto et al. (2022) avaliaram a CNN ResNet-18 para a classiĄcação da ferru-

gem nas folhas de café, que foi treinada utilizando o Stochastic Gradient Descent (SGD).

No estudo foram avaliadas 100 imagens de folhas de café, obtidas exclusivamente para o

projeto, as quais foram avaliadas por especialistas em doenças e pestes, que dividiram as

folhas entre doentes e saudáveis. Por conta da base utilizada ser limitada, a CNN teve

um sobreajuste (overĄtting) muito grande e a acurácia atingida, após o treinamento, foi

de apenas 59%.

Pandian et al. (2022) propuseram a criação de uma CNN de 14 camadas para

detecção de doenças de plantas. Para treinamento, validação e testes foram utilizadas

imagens de cinco diferentes repositórios públicos, dentre eles o Bracol (2019) e o RoCoLe

(2019), resultando em 61.459 imagens de folhas de plantas. Após o treinamento, foram

submetidas imagens reais de folhas de diversas plantas e a CNN foi capaz de identiĄcar

a qual espécie de planta pertence a folha e qual a doença presente nela. O modelo obteve

uma acurácia de 99.96%, precisão de 99.79%, recall de 99.79% e F1-score de 99.79%.

Montalbo (2022) apresentaram um modelo composto por três CNNs agregadas

como uma única unidade, sendo elas a DenseNet-121, VGG-16 e EfficientNetB0. A base

de dados utilizada contém 4.675 imagens de folhas de café, divididas em sete categorias

diferentes, a depender do nível e do tipo de doença. Essa base foi construída a partir da

união de três outras bases de imagens públicas, sendo elas a Bracol (2019), a RoCoLe

(2019) e a LiCoLe (2020). O modelo proposto atingiu uma precisão geral de 95,98%.

O presente trabalho se diferencia dos trabalhos citados anteriormente ao compa-

rar diferentes arquiteturas CNNs, explorando técnicas de aumento de dados e validação

cruzada k-fold. Além disso, a base de dados RoCoLe foi pouco explorada para tarefas de

classiĄcação de imagens e o presente trabalho pode trazer oportunidades de pesquisa neste

campo, o que pode auxiliar, diretamente, os cafeicultores que sofrem com a ferrugem dos

cafezais.

A Tabela 1 sumariza os trabalhos relacionados e descritos neste capítulo, per-

mitindo encontrar, de forma rápida e resumida, as informações mais importantes sobre

eles.
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Tabela 1 Ű Comparação entre os trabalhos relacionados e o presente trabalho.

Trabalho Conjunto de Imagens Método Métrica de Avaliação

Marcos, Rodovalho e Backes (2019)
Conjunto de imagens próprio

(159 imagens de folhas de café)
Segmentação com CNN CoeĄciente de Dice

Yebasse et al. (2021) RoCoLe
CNN : ResNet

Abordagem ingênua e treinamento com imagens segmentadas
Acurácia

Dutta e Rana (2021) Bracol CNN MobileNet V2 otimizada com AdaMax Acurácia

Suparyanto et al. (2022)
Conjunto de imagens próprio

(100 imagens de folhas de café)
CNN ResNet-18 com SGD Acurácia

Pandian et al. (2022) Bracol e RoCoLe Propôs uma CNN com 14 camadas

Acurácia

Precisão

Recall

F1-Score

Montalbo (2022) Bracol, RoCoLe e LiCoLe
Agregação de três CNNs:

DenseNet-121, VGG-16, EfficientNetB0

Acurácia

Precisão

Recall

F1-Score

Presente Trabalho RoCoLe
CNNs: AlexNet, DenseNet, Inception, ResNet, SqueezeNet e VGG

validação cruzada k-fold e aumento de dados

Acurácia

Precisão

Recall

F1-Score
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3 Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizada a linguagem Python e o Fra-

mework Pytorch (PASZKE et al., 2019). Este é um framework de código aberto, voltado

para aplicativos de Visão Computacional e possui diversas arquiteturas CNNs para clas-

siĄcação de imagens.

Periodicamente é realizada a competição ImageNet1 para avaliar algoritmos de

detecção de objetos e classiĄcação de imagens. Nesses desaĄos surgiram várias arquiteturas

CNNs que alcançaram robustos resultados e estão presentes no framework Pytorch.

Para a realização do trabalho foram comparadas seis arquiteturas CNNs: Alex-

Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), DenseNet (HUANG et al., 2016),

Inception (SZEGEDY et al., 2015), ResNet (HE et al., 2016), SqueezeNet (IANDOLA et

al., 2016) e VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Foi utilizado o conjunto de dados (dataset) RoCoLe2, disponibilizado publica-

mente, contendo 1.560 imagens de folhas de café, sendo 791 de folhas saudáveis e 769

folhas doentes. Na Figura 9 é possível ver um exemplo de folha saudável e outra com

ferrugem que estão disponíveis no conjunto de imagens RoCoLe.

(a) Folha saudável. (b) Folha doente.

Figura 9 Ű Exemplo de imagens do conjunto RoCoLe.

Foram utilizadas técnicas de aumento de dados sobre as imagens do dataset a

Ąm de aumentar artiĄcialmente o conjunto de dados e evitar que ocorra o overĄtting.

As imagens também foram redimensionadas para se adequarem ao tamanho de entrada

requerido pelas CNNs utilizadas neste trabalho. Além disso, o conjunto de dados foi

dividido utilizando-se a técnica de validação cruzada k-fold, com valor de k igual a cinco.
1 Disponível em: https://www.image-net.org
2 Disponível em: https://doi.org/10.17632/c5yvn32dzg.2
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4 Resultados e discussões

Neste capítulo são apresentados os resultados e discussões deste trabalho, avali-

ando o desempenho das seis Redes Neurais Convolucionais (CNNs) selecionadas para a

tarefa de classiĄcação de imagens com o objetivo de detectar a presença de ferrugem em

folhas de café. Inicialmente, as CNNs foram testadas em uma classiĄcação binária, para

distinguir as folhas saudáveis das folhas doentes. Posteriormente, a CNN com a melhor

acurácia na classiĄcação binária foi selecionada para um teste de classiĄcação multiclasse

no qual as folhas foram divididas nas seguintes classes: saudáveis e níveis de ferrugem que

variam entre um (sintomas leves) e quatro (sintomas severos). Os resultados obtidos e as

análises realizadas fornecerão informações valiosas sobre a capacidade das CNNs de de-

tectar e diferenciar ferrugem nas folhas do cafeeiro, contribuindo para o desenvolvimento

de técnicas eĄcientes de detecção de doenças na cultura do café.

4.1 Ambiente de Testes

Os testes foram executados em uma máquina com processador AMD Ryzen 5

5600X, operando a uma frequência máxima de 4,5 GHz, 32 GB de RAM, GPU NVIDIA

RTX 3060 Ti de 8 GB de memória e sistema operacional Windows 10. Todos os mode-

los foram programados utilizando a linguagem Python na versão 3.8, juntamente com o

framework PyTorch (versão 2.0) com CUDA versão 11.7 e cuDNN 8.0.

4.2 ClassiĄcação Binária

Para a classiĄcação binária, foram classiĄcadas imagens de folhas de café como

saudáveis ou doentes. Foram utilizadas as 1.560 imagens presentes no dataset RoCole

(PARRAGA-ALAVA et al., 2019), que contém 791 imagens de folhas saudáveis e 769

doentes. Cabe salientar que entre as folhas doentes, há a divisão por nível de ferrugem,

que varia do nível um ao nível quatro e também uma pequena quantidade de imagens

(apenas 167) de folhas atacadas pelo ácaro-rajado-vermelho. Houve aplicação de aumento

de dado nas imagens de treinando por rotação aleatória (variando entre -30◇ e 30◇), além

das inversões verticais e horizontais.

A Figura 11 apresenta, como exemplo, os gráĄcos de perda e acurácia da ResNet

gerados durante o treinamento e a validação do fold 0. Como pode ser visto, ao decorrer

das épocas a perda vai diminuindo, o que indica que o modelo está melhorando. Há uma

diminuição rápida no início e uma estabilização no Ąnal da curva, em um nível baixo,

sugerindo que o modelo está convergindo e alcançando um bom desempenho.
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Tabela 3 Ű Avaliação de desempenho da arquitetura Densenet.

Classe Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudável 94,67 93,57 94,12
Doente 92,31 93,62 92,96
Média 93,49 93,59 93,54

Tabela 4 Ű Avaliação de desempenho da arquitetura Inception.

Classe Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudável 95,83 94,15 94,99
Doente 93,06 95,04 94,04
Média 94,44 94,59 94,51

Tabela 5 Ű Avaliação de desempenho da arquitetura ResNet.

Classe Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudável 95,35 95,91 95,63
Doente 95,00 94,33 94,66
Média 95,17 95,12 95,14

Tabela 6 Ű Avaliação de desempenho da arquitetura Squeezenet.

Classe Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudável 91,18 90,64 90,91
Doente 88,73 89,36 89,05
Média 89,95 90,00 89,98

Tabela 7 Ű Avaliação de desempenho da arquitetura VGG.

Classe Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudável 96,41 94,15 95,27
Doente 93,10 95,74 94,41
Média 94,76 94,95 94,84
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DenseNet e VGG foram capazes de classiĄcar uma quantidade maior de folhas saudáveis

corretamente enquanto para as folhas doentes, a DenseNet e a ResNet se destacaram.

Tabela 8 Ű Valores das matrizes de confusão de cada modelo CNN.

Alexnet DenseNet
Saudável Doente Saudável Doente

Saudável 151 20 Saudável 165 6
Doente 11 130 Doente 4 137

Inception ResNet
Saudável Doente Saudável Doente

Saudável 161 10 Saudável 159 12
Doente 9 132 Doente 7 134

Squeezenet VGG
Saudável Doente Saudável Doente

Saudável 160 11 Saudável 162 9
Doente 11 130 Doente 11 130

4.3 Seleção do melhor modelo para ClassiĄcação Multiclasse

Para a classiĄcação multiclasse, utilizou-se a arquitetura ResNet, por ter obtido

a melhor acurácia na classiĄcação binária. Foram classiĄcadas as imagens do dataset

RoCoLe (PARRAGA-ALAVA et al., 2019) separadas em cinco classes: saudável, ferrugem

nível 1, ferrugem nível 2, ferrugem nível 3 e ferrugem nível 4. O número de imagens por

classe não está dividida de forma homogênea, sendo separadas da seguinte forma: 791

saudáveis, 344 com ferrugem nível 1, 166 com ferrugem nível 2, 62 com ferrugem nível 3

e 30 com ferrugem nível 4. O conjunto de dados também possui 167 imagens de folhas

atacadas pelo ácaro-rajado-vermelho, mas não foram consideradas para a classiĄcação

multiclasse. Houve aplicação de aumento de dados nas imagens de treinando por rotação

aleatória (variando entre -30◇ e 30◇), além das inversões verticais e horizontais.

A Figura 15 apresenta o gráĄco de perda e acurácia da ResNet durante o treina-

mento e validação para o fold 0. É possível notar que durante a fase de treinamento, a

perda cai rapidamente e estabiliza no Ąnal da curva em um nível baixo, sugerindo que, ao

decorrer das épocas, o modelo está alcançando um bom desempenho. Também é possível

notar essa evolução no gráĄco da acurácia, que vai subindo a medida que as épocas vão

aumentando e estabiliza em um nível alto no Ąnal da curva. Porém, diferentemente do

gráĄco demonstrado na classiĄcação binária da Seção 4.2, podemos notar um afastamento

da curva de validação, tanto para o gráĄco da perda quanto para a acurácia, o que sugere

que, apesar do modelo estar aprendendo, está ocorrendo um sobreajuste e ele não está

conseguindo generalizar de forma adequada.





Capítulo 4. Resultados e discussões 28

das folhas com ferrugem nível 1, mas a medida que a quantidade de imagens por classe

vai diminuindo, a capacidade da rede classiĄcar de forma correta também Ąca reduzida,

fazendo com que ela confunda a classe na qual cada imagem pertence.

Tabela 10 Ű Matriz de confusão do Fold 0 da classiĄcação multiclasse da arquitetura Res-
Net

Saudável
Ferrugem

nível 1
Ferrugem

nível 2
Ferrugem

nível 3
Ferrugem

nível 4
Saudável 150 8 0 0 0
Ferrugem

nível 1
19 44 12 1 0

Ferrugem
nível 2

0 8 11 2 1

Ferrugem
nível 3

0 0 11 2 0

Ferrugem
nível 4

0 1 2 1 6
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5 Conclusão

O café está presente na vida de inúmeras famílias ao redor do mundo. É inegável

a importância que ele tem na vida e no dia a dia das pessoas. Também é inegável que a

ferrugem traz grandes desaĄos e prejuízos à cafeicultores ao redor do mundo, sejam eles

produtores em grande escala ou em cultivo familiar. Nesse sentido, buscar métodos que

possam auxiliar na identiĄcação da doença, de forma rápida, assertiva e de baixo custo é

muito importante. Para isso, o uso de técnicas de Visão Computacional podem ser uma

alternativa promissora.

No trabalho foram avaliadas seis Redes Neurais Convolucionais para classiĄcação

de imagens de folha de café, com o objetivo de detectar a presença de folhas doentes

em um conjunto de dados. Foram exploradas duas estratégias diferentes de classiĄcação:

binária (folha saudável ou doente) e multiclasse (folha saudável ou com algum dos quatro

níveis de ferrugem). Também foram aplicadas técnicas de aumento de dados para tentar

lidar com o desequilíbrio da base.

As arquiteturas utilizadas no trabalho foram: AlexNet, DenseNet, Inception, Res-

Net, SqueezeNet e VGG. Todas tiveram seus desempenhos avaliados de acordo com as

métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score. Para a estratégia de classiĄcação biná-

ria, o melhor resultado foi de 95,19% de acurácia, obtido com a CNN ResNet. Por ter

alcançado o melhor desempenho na classiĄcação binária, a ResNet foi selecionada para

a classiĄcação multiclasse, porém a tarefa se mostrou bem desaĄadora. Por se tratar de

uma base desbalanceada e haver poucas imagens para os níveis mais severos da ferrugem,

a CNN teve um pouco mais de diĄculdade e obteve a acurácia de 78,03%. Os resultados

obtidos sugerem que a utilização das Redes Neurais Convolucionais testadas podem au-

xiliar o agricultor na identiĄcação da doença, permitindo que ele possa efetuar o controle

dela e prevenir que se espalhe para o restante do cafezal.

Em trabalhos futuros, pretende-se aumentar a base de dados, investigar novas

técnicas de aumento de dados (SANTOS et al., 2023), testar diferentes arquiteturas CNNs,

realizar a otimização dos hiper-parâmetros (RODRIGUES et al., 2022) e desenvolver uma

aplicação móvel.
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