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Resumo

Este trabalho aborda a deteccao e identificacao de doengas da mandioca utilizando técnicas de Machine
Learning, contribuindo para a seguranca alimentar e para a sustentabilidade do sector agricola em
Mogambique. A agricultura constitui um sector fundamental no contexto mogambicano, sendo
responsavel por aproximadamente 25% do Produto Interno Bruto (PIB) e empregando cerca de 70% da
forga laboral nacional, sobretudo pequenos agricultores. Contudo, a producao agricola enfrenta desafios
significativos devido a ocorréncia de pragas e doengas, que podem provocar perdas de produgao
superiores a 50%, comprometendo o rendimento dos agricultores e a seguranca alimentar.

Neste contexto, o trabalho propde o uso de modelos de wachine learning para a deteccdo precoce de
doencas em folhas de mandioca, permitindo um diagnéstico mais rapido e eficiente, bem como a redugao
do uso indiscriminado de agrotoxicos. A pesquisa inclui a andlise das principais doengas que afectam a
cultura da mandioca, bem como o desenvolvimento e avaliacio de modelos de Machine Learning
adequados as condi¢oes especificas do contexto mogambicano.

Adicionalmente, foi desenvolvido um protétipo funcional seguindo uma abordagem agil, com
levantamento e priorizagio de requisitos, visando garantir uma aplicagao pratica voltada as necessidades
dos agricultores. Os resultados obtidos demonstram o potencial do uso de técnicas de inteligéncia
artificial na melhoria da precisio e rapidez do diagnéstico de doengas agricolas, contribuindo para a

modernizac¢do e sustentabilidade da agricultura em Mocambique.

Palavras-chave: Doenga da mandioca, Rede neural convolucional, Doen¢a em plantas, Agricultura de

precisao, Mogambique
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Abstract

This study addresses the detection and identification of cassava diseases using Machine Learning
techniques, contributing to food security and the sustainability of the agricultural sector in Mozambique.
Agriculture plays a fundamental role in the Mozambican context, accounting for approximately 25% of
the Gross Domestic Product (GDP) and employing about 70% of the national workforce, particularly
smallholder farmers. However, agricultural production faces significant challenges due to the occurrence
of pests and diseases, which can lead to production losses exceeding 50%, compromising farmers’

income and food security.

In this context, the study proposes the use of machine learning models for the early detection of diseases
in cassava leaves, enabling faster and more efficient diagnosis, as well as reducing the indiscriminate use
of agrochemicals. The research includes an analysis of the main diseases affecting cassava crops, along
with the development and evaluation of Machine Learning models suitable for the specific conditions of

the Mozambican context.

Additionally, a functional prototype was developed following an agile approach, including requirements
gathering and prioritization, with the aim of providing a practical application tailored to farmers’ needs.
The obtained results demonstrate the potential of artificial intelligence techniques to improve the
accuracy and speed of agricultural disease diagnosis, contributing to the modernization and sustainability

of agriculture in Mozambique.

Keywords: Cassava disease, Convolutional neural network, Plant disease, Precision agriculture,

Mozambique
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Introdugao

Neste capitulo, faz-se a contextualizagdo do tema, a descrigao e defini¢ao do problema e dos objectivos
que ddo sentido ao presente trabalho. Na contextualizagdo, aborda-se sobre o a agricultura em
Mogambique, o impacto que tem sobre o impacto na economia do pafs e como os problemas
relacionados a agricultura ¢ abordada sobre ponto de vista da computacio em Mogambique e no

mundo.

1.1. Contextualizagao

Em Mog¢ambique, a agricultura constitui-se como um dos pilares do desenvolvimento econémico e da
segurancga alimentar, contribuindo com cerca de 25% do Produto Interno Bruto. Segundo o INE (2023),
o sector agricola continua a ter um papel expressivo na estrutura produtiva nacional.

O Banco Mundial (2024) refor¢a que a agricultura emprega aproximadamente 70% da populagao activa,
sobretudo em zonas rurais, desempenhando um papel central na subsisténcia das familias e na redugao
da pobreza. No entanto, este sector enfrenta grandes desafios, entre os quais a ocorréncia frequente de
doencas e pragas que afectam negativamente a produtividade. Muitas destas doencas, provocadas por
fungos, bactérias, virus ou factores ambientais, sao de dificil diagndstico precoce, o que contribui para
perdas de produgao que podem atingir até 50% em determinadas culturas e condigées agricolas (FAO,
2020).

Nas dltimas décadas, o avan¢o da computagao e, mais recentemente, da inteligéncia artificial (IA), tem
aberto novas possibilidades para o diagnéstico precoce e automatizado de doengas agricolas.
Globalmente, diversos estudos tém explorado o uso de técnicas de machine learning e redes neurais
convolucionais (CNNs) para classificar imagens de folhas doentes, com resultados promissores.
Ferentinos (2018), por exemplo, demonstrou que modelos de deep learning podem atingir mais de 99% de
precisio na identificagao de doengas em plantas com base em imagens. Por outro lado, Picon et al. (2018)
adaptaram CNNs para dispositivos moévetis, facilitando o uso em campo.

Em Africa, iniciativas como a da PlantVillage, na Nigéria e no Quénia, tém utilizado modelos treinados
com bases de dados internacionais para apoiar pequenos agricultores com diagnéstico via smartphones.
Estes sistemas, alimentados por redes neurais e bases de dados como a PlantVillage Dataset (Hughes &

Salathé, 2015), mostram o potencial de aplicacao em realidades semelhantes a mo¢ambicana.



Em Mocambique, contudo, ainda ha escassez de solug¢oes tecnoldgicas acessiveis e adaptadas as
condig¢des agroecoldgicas locais. Embora existam iniciativas pontuais ligadas a digitalizagao da agricultura,
como o uso de plataformas moéveis de extensio agricola, sistemas de monitorizagao climatica e
ferramentas digitais de apoio ao agricultor, a aplicacao directa de Inteligéncia Artificial para o diagnéstico
de doencas em culturas como a mandioca ainda ¢ incipiente. Estudos quantitativos locais que avaliem a
prevaléncia e o impacto das doengas agricolas em Mogambique continuam limitados em termos de
cobertura nacional e aplicacao de tecnologias avancadas. No entanto, alguns trabalhos relevantes ja foram
realizados. O Digital Agriculture Country Study — Mozambigue, publicado pela CCARDESA, descreve os
desafios estruturais enfrentados pelo sector agricola mogambicano, destacando limita¢Ges na adopgao de
tecnologias modernas, fraca infraestrutura digital e reduzido acesso a ferramentas tecnologicas por parte
dos pequenos agricultores (CCARDESA, 2022). O Instituto de Investigacio Agraria de Mogambique
(ITAM, 2019) também documentou perdas produtivas significativas associadas a pragas e doengas em
culturas alimentares, com base em estudos de campo. Embora relevantes, esses trabalhos baseiam-se
malioritariamente em abordagens tradicionais, o que refor¢a a necessidade de integrar solugoes
computacionais inovadoras e acessiveis, como a inteligéncia artificial, para o diagnodstico precoce e
automatizado de doencas agricolas. Estudos empiricos e revisdes confirmam que doengas virais como o
mosaico da mandioca (CMD) e a listra marrom (CBSD) tém elevada prevaléncia em regides tropicais da
Aftica, com impacto directo na produtividade especialmente em zonas do norte de Mocambique. Uma
revisaio conduzida por Legg e Thresh (2000) mostra que essas doengas afectam severamente o
rendimento das lavouras, sendo comumente diagnosticadas por observacio visual, o que contribui para
erros e atrasos no tratamento. Além disso, Toko (2007) realizou um levantamento fitossanitario em
Mogambique utilizando inspec¢ao de campo e amostragem empirica para documentar a distribuicao e
severidade de doencas na mandioca, mas sem empregar ferramentas tecnolégicas. De forma
complementar, Shirima et al. (2022) constataram nas IThas Comores que CMD estava presente em 95,5%
dos campos visitados e CBSD em 83,3%, com validagao laboratorial por reac¢ao em cadeia da polimerase
com transcricio reversa (RT-PCR) e sequenciamento. Esses estudos demonstram a recorréncia das
doengas foliares e a limitagao dos métodos tradicionais de diagndstico, refor¢ando a urgéncia na adopgao
de solu¢bes computacionais mais acessiveis e automatizadas.

Dessa forma, este trabalho insere-se na intersec¢dao entre a agricultura e a computagdo, propondo o
desenvolvimento de um protétipo baseado em inteligéncia artificial para detecgao e identificagao
automatica de doengas foliares na mandioca, contribuindo para a redugao do uso de agrotéxicos, melhoria
na precisio do diagnéstico e aumento da produtividade agricola. Ao integrar abordagens quantitativas
com solugdes computacionais modernas, pretende-se oferecer uma ferramenta util e adaptada ao

contexto nacional.



1.2.  Definicao do Problema

O surgimento de pragas e doengas em plantas agricolas continua a ser uma das principais causas de perdas
de produtividade em Mocambique, exigindo dos agricultores aten¢io redobrada na identificagao e
tratamento dessas enfermidades. Segundo Vasco e Dinar (2024), 15% dos agricultores mogambicanos
relataram perdas directamente atribuidas a pragas e doengas, sendo esta a segunda maior preocupagao
apos as secas (59%). Além disso, pragas especificas como a lagarta-do-cartucho (Spodoptera frugiperda)
podem reduzir a produtividade do milho entre 21% e 53% (USDA, 2022), enquanto infesta¢des durante
o armazenamento de mandioca chegam a provocar perdas de até 80% (FAO, 2022). Esses nimeros
demonstram a relevancia das doengas e pragas agricolas no pais e reforcam a urgéncia na adopgao de
solugdes tecnoldgicas avangadas, como ferramentas de diagnostico precoce e automatizado, para mitigar
riscos em campo. Tradicionalmente, o diagnostico é feito visualmente, o que requer conhecimento
especializado e estd sujeito a erros, atrasos e subjectividade. Como consequéncia, muitos agricultores
recorrem ao uso indiscriminado de agrotoxicos, o que, além de aumentar os custos de produgio,
compromete a saude das plantas, dos consumidores e do meio ambiente. Estudos recentes em
Mogambique mostram que esse uso ¢é frequentemente feito sem treinamento técnico nem equipamentos
de proteccao, como observado no distrito de Boane, onde pesticidas de elevada toxicidade continuam a
ser aplicados em horticolas (MANGUANA et al., 2025). Na provincia de Niassa, verificou-se um
crescimento de 28% no consumo de insecticidas entre 2014 e 2015, evidenciando uma tendéncia de
aumento no uso de quimicos agricolas (MALOA, 2023). Apesar desse cenario, iniciativas regulatorias ja

resultaram no cancelamento de 79 registos de pesticidas altamente perigosos (FAO, 2014).

Estudos como o de Picon etal. (2018) indicam que até 50% da producao agricola pode ser comprometida
por doencas nao diagnosticadas a tempo. Nesse contexto, a rapidez e precisao no diagnodstico sao

fundamentais para a eficicia das medidas de controle e mitigagao.

A Inteligéncia Artificial (IA), em particular através de técnicas de Machine Learning e Deep 1 earning, tem
demonstrado potencial significativo para resolver esse tipo de problema, como mostram Ferentinos
(2018) e Hughes & Salathé (2015). O uso de modelos de redes neurais convolucionais (CNNs) permite a
analise automatizada de imagens de folhas, com alta precisao, promovendo diagnoésticos mais rapidos e

acessiveis.

Diante desse cenario, surge a seguinte pergunta de pesquisa: Até que ponto a aplicagao de técnicas de

Inteligéncia Artificial pode melhorar a precisao e a eficiéncia no diagnéstico de doengas em plantas



agricolas, em comparagdo com os métodos tradicionais usados por pequenos agricultores em

Mogambique?

1.3. Objectivos

1.3.1. Objectivos Gerais

Desenvolver modelo para deteccdo e identificagao de doengas em plantas agricolas baseado em Machine
Learning.

1.3.2. Objectivos Especificos

® Descrever a prevaléncia de doengas em plantas agricolas em Mocambique;

e Aplicar modelos de Machine Learning, como Redes Neurais Convolucionais (CNN), Support
Vector Machines (SVM) e K-Nearest Neighbors (IKNN), para a identificacio de doencas em
plantas agricolas e propor aquele que melhor se ajusta as condigdes localis;

® Implementar e realizar testes do protétipo do modelo proposto.

1.4. Delimitagido do Tema

Este trabalho esta delimitado a aplicagao de técnicas de inteligéncia artificial para a detecgdo e
identificacdo de doengas foliares em plantas de mandioca (Manihot esculenta) em Mocambique, com
énfase na regido sul do pafs, especificamente no distrito de Boane, provincia de Maputo. O foco principal
sera a classificacao automatica de imagens de folhas, considerando cinco classes: planta saudavel, mosaico
da mandioca, mancha bacteriana, listra marrom e mancha verde.
A escolha desta area deve-se a relevancia agricola da mandioca no sul do pais, a facilidade de acesso aos
dados e a infraestrutura de teste local, bem como a viabilidade futura de implementagao pratica em campo
com agricultores da regiao.
A investigacdo sera conduzida com base em imagens publicas de datasets internacionais, adaptando os
modelos as condigoes agroecologicas locais. O estudo ndo incluira a analise de doengas de raiz nem
factores ambientais indirectos (como solo, clima ou pragas). A aplicagao pratica sera demonstrada por
meio de um modelo de rede neural convolucional (CNN), com potencial para uso em dispositivos moveis

acessiveis aos pequenos agricultores.

1.5.  Justificativa do Tema

A escolha da mandioca (Manihot esculenta) como foco deste trabalho justifica-se por multiplos factores
de ordem econdmica, social e técnica. A mandioca é uma das culturas alimentares mais importantes em
Mogambique, servindo como fonte primaria de subsisténcia para milhdes de mogambicanos,

especialmente em zonas rurais. Segundo a FAO (2021), trata-se de uma cultura estratégica para a



seguranca alimentar do pafs, sustentando particularmente os pequenos agricultores. O Banco Mundial
(2018) também refor¢a que a mandioca continua a ser um dos principais alimentos basicos em
Mogambique, crucial para os meios de vida rurais. Dados recentes do INE (2023) mostram que, entre
2022 e 2023, a mandioca registou uma taxa de varia¢ao de 17,7% na produgio, ficando atras apenas do
amendoim e acima de culturas tipo feijoes, o que confirma sua relevancia no cenario agricola nacional.
Além disso, Macondzo (2018), em sua dissertacio de mestrado em Economia Agraria na Universidade
Eduardo Mondlane, ressalta que a mandioca é uma das principais culturas alimentares praticadas pelos
agregados familiares nas regides Centro e Norte do pais. A sua resisténcia a seca, facilidade de cultivo e

versatilidade alimentar tornam-na estratégica para a seguranga alimentar do pafs.

Contudo, a mandioca é altamente vulneravel a doencas foliares como o mosaico da mandioca, a
mancha bacteriana, a listra marrom e a mancha verde. Segundo Legg e Thresh (2000), estas doengas
representam algumas das principais limitacdes biéticas da cultura em Africa, podendo reduzir a
producao em até 50%. A FAO (2019) também reforca que tais enfermidades comprometem seriamente

o rendimento e a qualidade da mandioca produzida em paises como Mogambique.

O diagnostico destas doengas, por sua vez, ¢ particularmente complexo. Ferentinos (2018) explica que
os sintomas foliares podem ser facilmente confundidos com deficiéncias nutricionais ou com outras
doengas, tornando o diagnostico visual pouco confiavel. De forma semelhante, Picon et al. (2018)
observaram que, em condi¢es de campo, a inspec¢ao tradicional exige um nivel de experiéncia técnica
que frequentemente nao esta ao alcance dos pequenos agricultores. Além disso, a utilizagdo excessiva
ou inadequada de agrotoxicos como tentativa de contengao das doengas agrava os impactos ambientais

e econdémicos.

Do ponto de vista técnico-cientifico, a escolha da mandioca também ¢ justificada pela disponibilidade
de datasets publicos internacionais, como o Plantl/illage Dataset (Hughes & Salathé, 2015), que contém
imagens anotadas de folhas saudaveis e doentes de mandioca. Isso possibilita a aplicagdo e validagao de
modelos de aprendizado profundo com dados ja estruturados, o que é essencial para estudos de

classificagao automatica.

A nivel internacional, trabalhos como os de Ferentinos (2018) e Picon et al. (2018) demonstram que
modelos de redes neurais convolucionais (CNNSs) sdo eficazes na identifica¢ao de doengas em plantas
com elevada precisao, podendo ser aplicados inclusive em dispositivos méveis. No contexto africano,
iniciativas como a do PlantVillage Nuru, promovida na Nigéria e no Quénia, ja usam tecnologia

semelhante para apoiar pequenos produtores.



Em Mocambique, entretanto, observa-se uma lacuna significativa no uso de tecnologias de inteligéncia
artificial voltadas a agricultura, particularmente no diagndstico automatizado de doengas especificas
como as da mandioca. Assim, este trabalho propde-se a contribuir para a reducao dessa lacuna,
explorando solugbes computacionais acessiveis e eficazes, com potencial de aplicagao pratica em

campo, adaptadas as condi¢oes agroecoldgicas do pais.

Dessa forma, o estudo ¢é relevante tanto pela viabilidade técnica quanto pelo potencial impacto social,
contribuindo para o aumento da produtividade, reducao de perdas agricolas e uso mais racional de

insumos, promovendo a sustentabilidade no sector agricola mogambicano.

1.6. Estrutura do Trabalho

O presente trabalho é composto por cinco (5) capitulos, nomeadamente: Introdu¢io, Revisio da
Literatura, Material e Métodos, Experimentos e Resultados, Conclusao e Recomendagées, e uma (1)
secgao nao numerada, composta por Referéncias Bibliograficas. Abaixo, segue a descri¢ao de cada um

dos capitulos:

® No capitulo I, que se refere a Introdugdo, ¢ dada uma visao geral sobre o tema a ser
explorado no trabalho. Neste capitulo, é feita a contextualizagio do tema, a defini¢io do

problema, sio apresentados os objectivos do trabalho e a estrutura do mesmo.

® No capitulo II, que se refere a Revisdo da Literatura, sio abordados os conceitos dos
termos relativos ao tema, a fim de deixar o leitor familiarizado com o tema e com o ambiente

em que se desenvolve o trabalho.

® No capitulo III, que se refere a Material e Métodos, siao apresentados os procedimentos

técnicos e as ferramentas usadas para alcangar os objectivos tracados para o trabalho.

® No capitulo IV, que se refere a Experimentos e Resultados, apresenta-se os resultados
obtidos da aplicacao do modelo proposto e discussio dos mesmos de forma comparativa

com alguns estudos disponiveis.

e No capitulo V, que se refere a Conclusio e Recomendagdes, sio apresentadas as
conclusdes que foram tiradas a partir da realizacao do trabalho, as limita¢oes e recomendagdes

para futuras pesquisas relacionadas com o tema.

® Seccao das Referéncias Bibliograficas — tratando-se de um trabalho de estudo cientifico, é

necessario fazer estudos bibliograficos com objectivo de aprimorar o trabalho. Portando,



nesta seccdo siao apresentadas as obras bibliograficas apresentadas neste trabalho que

culminou na realizacdo do mesmo.



Revisao de Literatura

A revisao de literatura tem como finalidade situar o presente estudo no estado actual do conhecimento,
destacando conceitos, teorias e investigacoes relacionadas. No caso desta pesquisa, o foco recai sobre a
aplicacao de técnicas de mwachine learning na agricultura, com énfase na detec¢ao de doengas da mandioca,
cultura de grande relevancia para a seguranga alimentar em Mog¢ambique. Assim, serdo abordados temas
como agricultura e seguranc¢a alimentar, doencas em plantas, tecnologias digitais, processamento de
imagens, visio computacional, inteligéncia artificial e aplicagdes praticas em diferentes contextos,

incluindo estudos internacionais, africanos e nacionais.

2.1. Agricultura

A agricultura constitui a base da economia mog¢ambicana, representando nao apenas a principal fonte de
subsisténcia da populacio rural, mas também um dos maiores contributos para o Produto Interno Bruto
(PIB) nacional (INE, 2023).

Entre as culturas alimentares de maior relevancia destacam-se o milho, a mandioca, o feijao e o
amendoim, que asseguram a dieta basica da maioria das familias (Macondzo, 2018). Dados recentes do
Instituto Nacional de Estatistica mostram ainda que, entre 2022 e 2023, o amendoim registou um
crescimento de 98,4% na produgdo, a mandioca uma variagao de 17,7% e os feijoes um aumento de
16,9% (INE, 2023). Estes nimeros confirmam a relevancia da mandioca niao apenas como alimento de
subsisténcia, mas também como cultura estratégica para a estabilidade da produgao agricola nacional.
No que respeita a seguranca alimentar, a Organizacio das Nagoes Unidas para a Agricultura e
Alimentac¢do define-a como a garantia de que todas as pessoas tenham, em todo o momento, acesso
fisico, econémico e social a alimentos suficientes, seguros e nutritivos (FAO, 2020). Nesse contexto, a
mandioca assume um papel fundamental pela sua resisténcia a seca, facilidade de cultivo e versatilidade
alimentar, ¢ considerada essencial para a estabilidade alimentar do pafs. A FAO (2021) refor¢a que se
trata de uma cultura estratégica para a Africa Austral, enquanto o Banco Mundial (2018) sublinha que,
em Mocambique, a mandioca continua a ser um dos principais alimentos basicos, crucial para a

subsisténcia das familias rurais.

Ainda assim, a seguranca alimentar em Mog¢ambique enfrenta desafios significativos, incluindo mudancas

climaticas, instabilidade nos precos agricolas e, sobretudo, o impacto das doencas que afectam as



principais culturas, como é o caso da mandioca. Estes factores comprometem a disponibilidade e o acesso
aos alimentos. O Instituto de Investigacao Agraria de Mocambique documenta perdas produtivas severas
associadas a pragas e doencas (IIAM, 2019). A FAO (2022) estima que, em alguns casos, estas perdas
podem atingir até 50% da producio agricola, reforcando a urgéncia da adopgao de solugoes inovadoras

para monitorar e proteger a producao agricola.

Tabela 1: Tabela do INE (2023) mostrando a variagio da producio das culturas alimentares basicas (milho, mandioca, feijao,

amendoim)
Cultura 2019 2020 2021 2022 2024 Taxa de
Variacao (%)
2023/2022

Arroz 179 836 175322 206 115 245277 161 920 -34,0
Milho 1451686 | 10632321 1824281 | 2382511 | 2124749 -10,8
Mapira 158 192 142 002 146 633 149 566 139 553 -0,7
Mexoeira 40 545 22099 22 830 23515 17 099 -27,3
Amendoim 151 220 102 958 111 924 114 162 226 498 98,4
Mandioca 6019200 | 6025 663 6218141 | 6466857 | 70610852 17,7
Batata doce 509 385 448 633 495 377 510 238 459 805 -9,9
Feijoes 399 511 325872 415 828 469 889 549 153 16,9

Fonte: Extraida do documento de Indicadores Basicos de Agricultura e Alimentacio elaborado pelo

MADER

2.2. Doencgas em Plantas

As doengas em plantas constituem um dos principais factores que comprometem a produtividade agricola
e, consequentemente, a seguranc¢a alimentar em paises em desenvolvimento. Segundo Lopes e Avila
(2005), as doengas sdo resultantes da interagdo entre hospedeiro, patégeno e ambiente, podendo ser
causadas por fungos, bactérias, virus ou factores fisiologicos.

O impacto econdémico das doencas agricolas ¢ significativo. Carollo (2016) destaca que estas
enfermidades podem reduzir a qualidade e a quantidade da producao agricola, com reflexos directos na
renda do agricultor. De acordo com Savary et al. (2019), as doencgas agricolas continuam entre as
principais causas de perdas globais de produgio, podendo reduzir entre 10% e 40% do rendimento das
principais culturas alimentares, com valores superiores a 50% em culturas particularmente vulneraveis.
Estudos recentes confirmam que esses impactos permanecem significativos, sobretudo em paises em

desenvolvimento, onde o acesso a diagnéstico precoce é limitado (Bebber, 2022). Além das perdas



econdmicas, estas enfermidades afectam a disponibilidade de alimentos, a renda dos agricultores e a

estabilidade das cadeias de valor agricolas.

No caso da mandioca (Manihot esculenta), cultura de grande importancia para a seguranca alimentar e a

subsisténcia rural em Mogambique, a sua relevancia tem sido amplamente reconhecida em estudos

nacionais e internacionais. A FAO (2022) identifica a mandioca como uma das principais culturas

alimentares do pafs, essencial para a dieta das familias rurais. Dados do INE (2023) reforcam esta

centralidade ao indicar que a mandioca figura entre as culturas basicas com maior peso na produgao

agricola nacional. De forma complementar, Macondzo (2018) destaca que a mandioca ¢ uma das culturas

predominantes praticadas pelos agregados familiares nas regides Centro e Norte do pais.

Em termos fitossanitarios, quatro doengas foliares assumem particular destaque:

¢ Doenga do Mosaico da Mandioca (CMD - Cassava Mosaic Disease): causada por virus do

género Begomovirus, transmitidos pela mosca-branca (Bewisia tabaci). Provoca folhas deformadas e

manchadas, reduzindo drasticamente a fotossintese.

e Doenga da Estria Castanha da Mandioca (CBSD — Cassava Brown Streak Disease):

causada por virus da familia Pofyviridae, compromete as raizes tuberosas, tornando-as improprias

para o consumo.

e Mancha bacteriana: provocada por bactérias do género Xanthomonas, resulta em necroses

foliares e enfraquecimento da planta.

e Mancha verde: doenga foliar caracterizada por manchas escuras e perda de vigor.

Tabela 2: Principais doengas da mandioca, agentes cansadores, sintomas e inpacto

Doenga Agente causador Sintomas principais Impacto na

produgiao
Mosaico da | Virus do | Folhas deformadas, | Reducdao drastica da
Mandioca genero Begomovirustransmitidos | enrugadas e com | produtividade; pode
(CMD) pela  mosca-branca  (Bemisia | manchas cloréticas (em | levar a perdas
tabaci) mosaico), reducao da | supetiores a 80% em

fotossintese surtos severos

Estria Virus da familia Potyviridae Estrias marrons nas | Compromete a
Castanha  da nervuras, necrose das | qualidade e
Mandioca rafzes tuberosas, | comercializagio  da
(CBSD) tornando-as improprias | raiz; perdas de 30—

para consumo 50% sao comuns
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Mancha Bactérias do | Necroses escuras nas
Bacteriana genero Xanthomonas folhas, murcha e queda

prematura

Enfraquecimento da
planta; reducao do
rendimento e da
longevidade das

lavouras

Mancha Verde | Patégenos diversos associados | Manchas escuras difusas,
a factores ambientais diminuicio da  area

fotossintética

Reducgio do vigor da
planta e queda gradual

na producao

Fonte: Adaptado de Lopes & Avila (2005); Carollo (2016); Picon et al. (2018); Ramcharan et al. (2017).

A identificagao dessas doengas ¢ tradicionalmente realizada por inspec¢ao visual em campo. No entanto,

este método depende fortemente da experiéncia do técnico e estd sujeito a erros de interpretacao.

Ramcharan et al. (2017) enfatizam que, em regides rurais da Africa, a falta de especialistas dificulta ainda

mais a detecgio precoce.

Outro método utilizado ¢é a analise laboratorial, especialmente quando os sintomas observados em campo

nao sao conclusivos. Legg e Thresh (2000) descrevem que, no caso das doengas virais da mandioca, a

confirmagio do diagndstico pode requerer técnicas laboratoriais especificas. Em estudos posteriores,

Hillocks e Jennings (2003) também destacam o uso de métodos moleculares, como a PCR, para identificar

com precisdo a presenca dos virus associados a doenga da estria castanha. Embora mais precisos, estes

processos sdao dispendiosos e de dificil acesso para pequenos agricultores mogambicanos. Nesse cenario,

torna-se fundamental o desenvolvimento de métodos automatizados de detecgao precoce, capazes de

apoiar agricultores na tomada de decisOes rapidas e eficientes, mitigando perdas de produtividade e

fortalecendo a segurancga alimentar.
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Figura 1: Exemplo de folhas de mandioca doentes - CNMD

Fonte: Extraida do dataset do Kaggle

2.3. Tecnologias Digitais na Agricultura

O avango das tecnologias digitais tem transformado o sector agricola, introduzindo solugbes inovadoras
que permitem maior eficiéncia no uso de recursos e melhor gestao da producao. O uso das Tecnologias
de Informagao e Comunicagao (TICs) na agricultura tem adquirido um papel estratégico na modernizagao
do sector, facilitando a recolha, andlise e dissemina¢ao de dados relevantes para apoiar a tomada de
decisio em diferentes etapas do ciclo produtivo. A FAO (2022) destaca que tecnologias digitais como
aplicagdes moveis, sensoriamento remoto, drones e plataformas de gestao agricola tém contribuido para
melhorar a eficiéncia e a resiliéncia dos sistemas produtivos. De forma semelhante, estudos recentes do
Banco Mundial evidenciam que as TICs tém permitido um acesso mais rapido a informagao agronémica,
fortalecendo a capacidade dos agricultores de responder a riscos climaticos e fitossanitarios (World Bank,

2021). No contexto mogambicano, o relatério Digital Agriculture Country Study identifica que as TICs estdo
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a ganhar relevancia crescente, especialmente em iniciativas de monitorizagao, extensao rural e apoio a
produgao agricola (CCARDESA, 2022).

Em particular, os sistemas de monitoramento remoto, baseados em sensores, drones e imagens de
satélite, tém sido amplamente utilizados para acompanhar o crescimento das culturas, identificar areas de
estresse hidrico e detectar sinais iniciais de pragas ou doengas. Estes recursos reduzem a dependéncia
exclusiva da inspecgao visual em campo e aumentam a precisao das intervengoes.

No contexto africano, iniciativas como o PlantVillage Nuru, desenvolvido no Quénia e na Nigéria,
demonstram o potencial dos aplicativos moveis para apoiar agricultores familiares. O sistema utiliza
algoritmos de machine learning integrados em dispositivos moéveis para identificar doengas em plantas a
partir de fotografias das folhas (Ramcharan, 2019). Esse tipo de solu¢ao mostra como ferramentas digitais
podem democratizar o acesso a diagnodsticos rapidos e de baixo custo.

Em Mog¢ambique, o uso de TICs na agricultura ainda enfrenta desafios significativos. O Plano Estratégico
para o Desenvolvimento do Sector Agrario (PEDSA II 2022-2030), elaborado pelo Ministério da
Agricultura e Desenvolvimento Rural, reconhece que a digitalizacdo agricola é essencial para aumentar a
produtividade e resiliéncia do sector. Contudo, também aponta limitagdes, como a fraca infraestrutura
de conectividade em zonas rurais, o acesso restrito a dispositivos moéveis e a caréncia de solugdes
adaptadas ao contexto local (MADER, 2022).

Apesar disso, algumas iniciativas locais ja ilustram o potencial das tecnologias digitais. Um exemplo ¢ o
projecto ThirdEye, que utilizou drones para monitorar campos agricolas nas provincias do sul,
permitindo identificar precocemente areas afectadas por pragas e estresse hidrico (FutureWater, 2017).
Outro caso relevante ¢ a criagao do Laboratério Internacional de Agricultura Digital, em parceria entre a
Universidade Eduardo Mondlane e institui¢des internacionais, que visa aplicar inteligéncia artificial e
analise de dados para enfrentar desafios agricolas nacionais (UEM, 2023).

Estas experiéncias, embora ainda incipientes, demonstram que o pafs possui espago para expandir o uso
de solucbes digitais na agricultura. As limitagdes actuais representam, a0 mesmo tempo, uma
oportunidade para o desenvolvimento de ferramentas de baixo custo, optimizadas para pequenos
agricultores. A FAO (2022) destaca que aplicagdoes moveis integradas a modelos de wachine learning podem
contribuir para reduzir perdas agricolas, refor¢ar a resiliéncia das comunidades rurais e fortalecer a

seguranga alimentar em Mogambique.

Suporte a decisao
« Alertas de pragas/doengas

Recolha de dados em campo Processamento e analise
« Sensores « Machine learning

« Drones + Visdo computacional
«+ Aplicativos moveis « Modelos preditivos

» Recomendagdes agricolas
+ Planeamento da colheita

Fignra 2: Fluxo do uso de TICs na agricnltura — da recolha de dados em campo até ao suporte a decisao para o agricultor.
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.4. Processamento de Imagem e Visio Computacional
O processamento de imagens é uma area da ciéncia da computagao que trata da aquisi¢ao,
manipulag¢ao e analise de imagens digitais, com o objectivo de extrair informagoes uteis. Segundo
Marengoni (2009), esse processo envolve etapas como a melhoria da qualidade da imagem, a
segmentacao de regides de interesse e a extracao de caracteristicas relevantes para posterior
classificacao.
A visdo computacional, por sua vez, busca permitir que maquinas interpretem imagens de forma
semelhante a percepcao humana. Marr (1982) descreve a visio computacional como uma
disciplina que combina algoritmos matematicos ¢ modelos computacionais para analisar a
estrutura e o conteudo de imagens.
De maneira geral, o pipeline de processamento de imagens aplicado a agricultura pode ser dividido
em quatro fases principais:

1. Aquisi¢do da imagem — por meio de cimeras digitais, drones ou sensores moéveis;

1. Pré-processamento — incluindo normalizacio, reducio de ruido e ajustes de iluminacio;

1i. Extragdo de caracteristicas — identificacao de padtdes, texturas, bordas ou cores associadas a

sintomas de doengas;

tv. Classificagdo — utilizacao de algoritmos de machine learning ou deep learning para determinar a classe

da imagem (saudavel ou doente).

Aquisigao
l Pré-processamento ~

- Extracdo de caracteristicas

Classificacdo

Figura 3: Fluxo das etapas do processamento de imagens

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Maregoni (2009), Marr (1982) e Ferentinos (2018)

Um dos pontos centrais na classificacao é a representacio matematica das caracteristicas extraidas das

imagens. A detec¢do de bordas, por exemplo, pode ser realizada por meio da aplicagdo de filtros
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convolucionais que realgam variagoes locais de intensidade, abordagem amplamente documentada no
campo do processamento digital de imagens (Gonzalez & Woods, 2018), cuja formulagao genérica é dada

pela convolugao entre a matriz da imagem I(x, y) e o kernel K:
S(z,y) = (I * K)(z,y) = ZZI(m,n) -K(x —m,y —n)
m n

Figura 4: férmula matemadtica para a convolucao discreta bidimensional.

onde S(x,y) é a nova imagem resultante, realcando caracteristicas como bordas e texturas. Essa
operacgao € a base de arquitecturas modernas de redes neurais convolucionais, amplamente usadas na

deteccao de doengas em plantas.

Aplicagbes de processamento de imagem e visdo computacional na agricultura tém demonstrado
resultados promissores. Sistemas ja foram utilizados para contagem de frutos em arvores, monitoramento
de estresse hidrico em lavouras e, especialmente, para a identificacdo de sintomas visuais de doengas em

folhas (Ferentinos, 2018).

2.5. Inteligéncia Artificial e Machine Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) investiga métodos para criar agentes capazes de perceber o ambiente,
raciocinar e agir de modo a maximizar objectivos (Russell et al., 2010).
No interior da IA, o machine learning, (ML) estuda algoritmos que generalizam a partir de dados,

melhorando o desempenho numa tarefa definida a medida que recebem experiéncia (Mitchell, 1997).

2.5.1. Paradigmas de Aprendizagem
Em ML, distinguem-se trés paradigmas principais, cada um com papéis diferentes no agro-contexto:

1. Supervisionada: segundo Alpaydin (2020), este paradigma permite que o modelo aprenda a
mapear entradas para rétulos, associando exemplos de dados a categorias conhecidas. E o caso
da classificacao de imagens de folhas de mandioca em classes como “saudavel” ou “afectada por
CMD”.

2. Naio supervisionada: conforme Bishop (20006), neste tipo de aprendizagem o algoritmo procura
estruturas latentes em dados sem roétulos. Esse processo possibilita a identificagao de padroes
ocultos, como agrupamentos de sintomas semelhantes em folhas, mesmo sem indicagao prévia
da doenca.

3. Por reforgo: de acordo com Sutton e Barto (2018), este paradigma baseia-se na aprendizagem

por tentativa e erro, em que o agente recebe recompensas ou penalizagées de acordo com as suas
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acgoes. Esse modelo pode ser aplicado, por exemplo, em sistemas de recomendagdo de praticas

de manejo adaptativo.

REGRESSAOD e AGRUPAMENTO

APRENDIZADO APRENDIZADO
SUPERVISIONADO NAO SUPERVISIONADO

REDUCAO DE
DIMENSIONALIDADE

CLASSIFICAGAO

APRENDIZADO
DE MAQUINA

APRENDIZADO

POR REFORGO

s DECISOES EM
TEMPO REAL

METODOS &
HEURISTICOS §

.
IA EM
JOGOS

Fignra 5:Representacao esquematica dos paradigmas de aprendizagem em machine learning: supervisionada, nao supervisionada e

por reforgo

2.5.2. Generalizagio, Overfitting e Underfitting

O objectivo fundamental do machine learning é generalizar, ou seja, obter bom desempenho nao apenas
nos dados usados durante o treino, mas também em novos exemplos nunca vistos. Um modelo que
generaliza bem ¢ capaz de capturar os padroes reais presentes nos dados, evitando depender de ruidos

ou coincidéncias especificas do conjunto de treino (Hastie et al. 2009).

O underfitting acontece quando o modelo ¢ demasiado simples para capturar a estrutura dos dados.
Nesse caso, ele nao consegue aprender as relagoes importantes e apresenta erros elevados tanto no treino
quanto na valida¢do. As causas mais comuns incluem modelos com poucas camadas ou poucos
parametros, treino insuficiente (poucas épocas), taxa de aprendizagem inadequada ou pré-processamento
limitado. Em contexto agricola, isto é evidente quando um modelo nao consegue distinguir entre doengas
com padrdes visuais semelhantes, como mancha verde e mancha bacteriana, porque a arquitectura nao
tem capacidade suficiente para extrair caracteristicas discriminativas.

Por outro lado, o overfitting ocorre quando o modelo ¢ demasiado complexo e acaba por memorizar

detalhes irrelevantes, incluindo ruido, illuminac¢ao especifica ou padrées do fundo das imagens. O modelo
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apresenta desempenho excelente nos dados de treino, mas falha ao analisar novas imagens. As causas
tipicas incluem datasets pequenos ou pouco variados (muito comum na agricultura), muitas épocas de
treino, auséncia de mecanismos de regularizacio e modelos muito profundos. No caso de folhas de
mandioca, isto acontece quando todas as imagens do dataset sao tiradas no mesmo campo, com a mesma
iluminagao ou o mesmo tipo de fundo. O modelo aprende caracteristicas do ambiente em vez dos
sintomas da doencga e, ao receber uma imagem tirada em Boane com outra exposi¢ao de luz, erra a
classificacao.

Para lidar com underfitting, costuma-se aumentar a complexidade do modelo, treinar durante mais
épocas, ajustar a taxa de aprendizagem ou melhorar a qualidade das imagens e extracao de caracteristicas.
Para reduzir o overfitting, utilizam-se estratégias como regularizacio (dropout, 1.2), early stopping,
validagdo estratificada, expansao do dataset e, muito especialmente, técnicas de data augmentation, que
simulam novas condi¢des ao aplicar rotagoes, flips, zooms, variagdes de brilho e adi¢ao de ruido. Essas
técnicas ajudam o modelo a aprender os padroes verdadeiros da folha, e ndo detalhes circunstanciais do
ambiente.

Em suma, o underfitting revela falta de capacidade de aprendizagem, enquanto o overfitting indica
aprendizagem excessivamente especifica. O equilibrio entre ambos ¢ o que garante boa generalizagao e é
essencial para que um modelo de detecgdao de doengas em folhas de mandioca funcione correctamente

em diferentes campos, camaras e condi¢des ambientais.

2.5.3. Formulagio de Risco Empirico (Aprendizagem Supervisionada)
Num cenario de classificacio multiclasse, com pares (x;,y;), aprende-se um modelo f o minimizando

a perda média (risco empirico) com regularizagao:

n 1
R(0) = %Z U folx:), yi) + AQO) @

Figura 6: Formula da representagio do risco empirico regularizado

Logo apds definir o risco, especifica-se a saida do modelo como um vector de probabilidades via softzzax

(para K classes):

e’k

G = —, k=1,...,K

S @

7

Fioura 7: Formula da funcao Softmax

Em seguida, emprega-se a entropia cruzada categdrica como fungao de perda, adequada a multiclasse:
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)
L@y) = =D 1y = k] log(ik)

k=1

A regularizagao Q(@) controla a complexidade do modelo, como penalizagio L2, para reduzir

overfitting.
) |
Output previsto
—
Entrada de Medelo de ML
Dados —
Ground Truth
Comparagao Erra
——
— N
"i RERRRED: d:::;"::;:i?is Optimizador
Actualizagao dos
Dataset parémetros
Fignra 9: Fluxo do treino supervisionado
2.5.4. Optimizagao e Early Stopping

A minimiza¢ao da funcao de risco definida em (1) é realizada através de métodos de gradiente
descendente estocastico (SGD), nos quais os parametros do modelo sao ajustados de forma iterativa na

direcgdao oposta ao gradiente do erro. Este processo pode ser descrito pela seguinte actualizagao:

i1 = 0, — nVeR(6,)

Fignra 10: Férmula de actualizacio de parimetros na descida do gradiente

Embora o SGD seja amplamente utilizado, apresenta algumas limitagdes, como oscilagdes no processo
de convergéncia e sensibilidade a escolha da taxa de aprendizagem. Para superar essas dificuldades,
foram desenvolvidos algoritmos de optimizagao mais avangados. Entre eles destaca-se o Adam
(Adaptive Moment Estimation), que combina o conceito de momentum, acumulando informagao sobre
os gradientes passados — com o ajuste adaptativo da taxa de aprendizagem inspirado no RMSProp.
Dessa forma, o Adam consegue actualizar cada parametro de forma mais eficiente, acelerando a
convergéncia e tornando o treino mais estavel em redes profundas. Uma explica¢ao abrangente
encontra-se em Goodfellow et al. (2016).

Além da escolha do algoritmo de optimizagao, é fundamental adoptar estratégias para prevenir overfitting.

Uma das mais utilizadas é o early stopping, que consiste em interromper o treino quando a perda no
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conjunto de validag¢ao deixa de melhorar de forma consistente. Este procedimento evita que a rede

memortize o ruido dos dados de treino e assegura melhor capacidade de generalizagao.

2.5.5. Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) constituem a espinha dorsal da visao computacional moderna.
Estas redes capturam padroes locais, como bordas e texturas, através de camadas convolucionais que
actuam em pequenas regides da imagem. As camadas subsequentes processam essas informacgoes de
forma hierarquica, permitindo que o modelo aprenda desde padroes simples até estruturas complexas
associadas a sintomas de doenc¢as. Um marco fundacional na aplicagao deste tipo de rede foi estabelecido
por LeCun et al. (1998).

A operagao de convolucao foi formalizada no ponto 2.4, mas aqui importa sublinhar o seu efeito
representacional: a capacidade de construir niveis sucessivos de abstragao a partir da imagem de entrada.
Essa caracteristica diferencia as CNNs dos métodos classicos, que dependem de extracao manual de
caracteristicas.

No contexto agricola, as CNNs tém demonstrado desempenho superior em relagao a outros algoritmos
tradicionais, sobretudo quando as imagens apresentam varia¢oes de iluminagdo, angulo de captura ou
fundo, condi¢bes comuns em levantamentos de campo. Ferentinos (2018) evidencia que, aplicadas a
classificacdo de doengas em plantas, as CNNs atingiram resultados de elevado desempenho, reforcando

o seu potencial para apoiar diagnosticos agricolas.

2.5.6. Transfer Learning e Modelos Leves

Quando o dataset disponivel é reduzido, torna-se necessaria a utilizagao de transfer learning, isto é, o
aproveitamento de uma rede previamente treinada em grandes bases de dados e a sua adapta¢io ao novo
dominio por meio de fine-tuning. Entre as arquitecturas mais relevantes destaca-se a ResNet, cuja inovagao
estda no uso de blocos residuais que facilitam o treino de redes profundas, conforme demonstrado por
He et al. (2010).

Para aplicagbes em dispositivos moveis, ganharam destaque arquitecturas mais leves, como a
MobileNetV2, que introduz convolugbes separaveis em profundidade para reduzit o custo
computacional e permitir a execugao eficiente em aparelhos com recursos limitados (Howard etal., 2019).
Essas estratégias sao particularmente relevantes no contexto mog¢ambicano, onde se procura
disponibilizar ferramentas de diagnostico directamente no terreno, muitas vezes em locais sem

conectividade constante.
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Figura 11: Estrutura simplificada de num bloco residual (ResNet) e de uma convolugao separdvel em profundidade (MobileNet1/2)

2.5.7. Regularizagao e Estratégias de Dados
Além de L2, técnicas como dropont e batch normalization estabilizam e regularizam o treino. Goodfellow et
al. (20106) apresentam ambas de forma didatica. No agro-dominio, a estratégia de dados ¢ tio importante
quanto a arquitectura:
e Data augmentation (rota¢ao, ooz, brilho, flip) para simular variagdes de campo;
e Classes desbalanceadas: usar cass weights ou perdas como focal loss para dar mais peso a
doencas raras;
¢ Dominio local: sempre que possivel, incluir imagens provenientes do contexto mogambicano,
de modo a reduzir o dataset shift (diferencas entre os dados usados no treino do modelo e os
dados encontrados na aplicagao real), aumentando assim a validade externa dos resultados.
2.5.8. Validagio e Metodologia Experimental
A avalia¢do da capacidade de generalizagao de um modelo de machine learning exige a defini¢ao de
estratégias rigorosas de validagdo. A pratica mais comum consiste em dividir o conjunto de dados em
trés subconjuntos distintos: treino, validagao e teste. O conjunto de treino ¢ utilizado para ajustar os
parametros do modelo, o conjunto de validagao serve para afinar hiperparametros e monitorizar o risco
de overfitting, e o conjunto de teste é reservado para a avaliacao final, garantindo uma estimativa
imparcial do desempenho.
Quando o nimero de amostras disponiveis é elevado, esta divisdo simples costuma ser suficiente. No
entanto, em situagoes em que os dados sao reduzidos, realidade comum em aplicagdes agricolas,
sobretudo em Mogambique, esta estratégia pode levar a avaliagoes instaveis, ja que pequenas alteracoes
na composi¢ao dos subconjuntos podem resultar em grandes variagoes de desempenho.
Segundo Hastie et al. (2009), uma solugao para esse problema ¢ o uso da validagao cruzada estratificada.

Neste método, o dataset é dividido em k subconjuntos (ou fo/ds), preservando a proporgio entre as

classes. O modelo é treinado k—1 vezes e validado no subconjunto restante, repetindo-se o processo
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até que todos os subconjuntos tenham sido usados para validagao. A média dos resultados fornece uma
estimativa mais robusta da capacidade de generalizagao.

Este procedimento reduz a variancia das medidas e assegura que cada exemplo seja utilizado tanto para
treino como para validagio, sem comprometer a integridade do conjunto de teste. Em contextos
agricolas, esta metodologia é particularmente valiosa, pois garante que o modelo seja exposto a maior
diversidade possivel de condigdes ambientais e sintomas, aumentando a sua fiabilidade quando aplicado
em campo.

2.5.9. Interpretabilidade e Incerteza

Ferramentas como o Grad-CAM permitem visualizar as regides da imagem que mais contribufram para
a classificacio, indicando onde a rede concentrou a sua atencao e reforcando a confianca do utilizador
nos resultados obtidos (Goodfellow et al., 2016).

No que diz respeito a incerteza, a calibracio das probabilidades preditas ¢ uma estratégia fundamental
para evitar classificagbes com niveis de confianca artificialmente elevados. Uma das técnicas mais
utilizadas nesse contexto é o femperature scaling, que ajusta as probabilidades de saida de forma a torna-las
mais consistentes com a realidade observada. Esta abordagem ¢ particularmente relevante em aplicagoes

agricolas, nas quais decisGes incorretas podem implicar custos econémicos significativos.

Fignra 12: Mapa de calor gerado por Grad-CAM

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

2.5.10. Implicagdes para Agricultura
A adopgao de ML em agricultura exige robustez fora do laboratério: variagdes de aparelhos, illuminacao,

poeira, danos mecanicos e sintomas confundidores (nutricio »s doenca). E por isso que transfer learning,
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augmentation realista, pesos por classe e validacio honesta sao pilares do desenho experimental neste
dominio. Estudos especificos de doengas da mandioca com CNNs estao reportados por Ramcharan et

al. (2017).

2.5.11. Support Vector Machines (SVM)

As Maquinas de Vectores de Suporte (Support Vector Machines — SVM) constituem um método classico
de aprendizagem supervisionada amplamente utilizado em problemas de classificacio e regressio. O
principio fundamental do SVM consiste em encontrar um hiperplano que maximize a margem entre

diferentes classes no espago de caracteristicas, garantindo melhor capacidade de generalizacao (Alpaydin,

2020).

Em tarefas de classificagio de imagens, o SVM ndo opera directamente sobre os pixels brutos, sendo
normalmente aplicado apés uma etapa de extracgdo de caracteristicas. Estas caracteristicas podem
representar padroes de textura, cor ou bordas previamente calculadas, servindo como entrada para o

classificador.

Na agricultura, SVMs foram utilizados em estudos iniciais de detec¢do de doengas em plantas,
apresentando resultados satisfatorios quando os conjuntos de dados sao relativamente pequenos e bem
estruturados. No entanto, o desempenho tende a degradar-se em cenarios com elevada variabilidade
visual, como ocorre em imagens captadas em campo, sob diferentes condi¢des de iluminaciao e fundo.
Por esta razdo, o SVM ¢ frequentemente utilizado como modelo de referéncia (baseline) em comparacao

com arquitecturas profundas, como as redes neurais convolucionais.

2.5.12. K-Nearest Neighbors (KINN)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é um método de aprendizagem supervisionada baseado em
instancias, no qual a classificagao de uma nova amostra ¢ determinada com base na proximidade em
relagdo aos £ exemplos mais proximos no conjunto de treino. A decisao final resulta de um processo de

votagdao entre os vizinhos mais préoximos, geralmente utilizando uma métrica de distancia, como a

distancia Euclidiana (Alpaydin, 2020).

O KNN destaca-se pela sua simplicidade conceptual e facilidade de implementa¢io, nao exigindo uma
fase explicita de treino. Contudo, essa simplicidade implica limitagdes importantes, nomeadamente
elevado custo computacional durante a fase de inferéncia e sensibilidade a escolha do valor de £ ¢ a escala

das caracteristicas.

Em aplica¢bes de visao computacional agricola, o KNN tem sido utilizado principalmente como método
comparativo, servindo como referéncia para avaliar ganhos obtidos por modelos mais sofisticados. Em

contextos com elevada complexidade visual, como a identificacao de doengas foliares em ambientes reais,
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o KNN tende a apresentar desempenho inferior quando comparado a modelos baseados em

aprendizagem profunda, devido a sua incapacidade de aprender representagdes hierarquicas das imagens.

2.6. Machine Learning Aplicado a Agricultura

A aplicacao de técnicas de machine learning (ML) na agricultura tem crescido de forma expressiva nas
ultimas décadas, impulsionada pela crescente disponibilidade de dados digitais e pela evolugio da
capacidade computacional. O objectivo ¢ apoiar a tomada de decisao agricola, aumentando a eficiéncia
produtiva e reduzindo perdas.

Diversos estudos demonstram o potencial do ML em diferentes areas. Hughes e Salathé (2015) criaram
o PlantVillage Dataset, uma das bases de dados mais amplamente utilizadas para a classificagao de
doencas em plantas. Este recurso tornou-se referéncia para o desenvolvimento de modelos de diagndstico
automatizado, por fornecer imagens rotuladas de multiplas culturas agricolas.

Ferentinos (2018) explorou a aplicagiao de redes neurais convolucionais (CNNs) em mais de 58 classes
de doencas de diferentes culturas e reportou niveis de acuracia supetiores a 99% em varios cenarios. O
autor concluiu que as CNNs superam métodos classicos como Support Vector Machines (SVM) e
Random Forest, sobretudo em tarefas de classificacao de imagens.

Outros trabalhos focaram na utilizacdo de ML em dispositivos méveis. Picon et al. (2018) desenvolveram
um sistema baseado em CNNs que possibilita a detec¢io de doengas de plantas em tempo real em
smartphones, demonstrando que ¢ possivel levar estas solugdes directamente ao agricultor, sem depender
de computadores de elevado desempenho.

No caso especifico da mandioca, Ramcharan etal. (2017) demonstraram a eficacia das CNNs na detecgao
da doenca do mosaico da mandioca (CMD) e da doenca da estria castanha (CBSD), utilizando imagens
capturadas em campo na Tanzania e em Uganda. Os autores integraram o modelo em uma aplicagao
mével, permitindo que agricultores familiares identificassem doencas a partir de fotografias simples
tiradas com telemoveis. Este estudo foi posteriormente incorporado ao PlantVillage Nuru, hoje utilizado
em varios paises africanos.

Em Africa, outras experiéncias reforcam esta tendéncia. Shirima et al. (2022) analisaram o impacto do
diagnéstico digital de doengas da mandioca nas Comores e concluiram que a adopgao de sistemas moveis
contribuiu para reduzir o tempo de identificaciao de sintomas e melhorar a resposta dos agricultores. No
Quénia, iniciativas de diagndstico digital apoiadas por ML também mostraram que pequenos agricultores

podem beneficiar de solu¢des de baixo custo quando os modelos sio optimizados para execucio local.

Em Mogambique, embora ainda escasseiem estudos especificos, relatérios do Instituto de Investigagao
Agraria de Mogambique (IIAM, 2019) apontam a necessidade de integrar abordagens de diagnéstico
automatizado para reduzir perdas agricolas. O PEDSA II (2022-2030) também sublinha a importancia
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da inovagao digital como parte da modernizagao do sector agrario. Nesse sentido, a adaptagao de modelos

internacionais de ML ao contexto mog¢ambicano constitui uma oportunidade para promover solugoes

praticas, acessiveis e sustentaveis, que fortalecam a seguranca alimentar.

Tabela 3: Principais estudos internacionais e africanos sobre aplicacao de machine learning na agricnltura, com destague para a

detecgio de doengas em plantas

Estudo Cultura/Doenga Modelo Resultado Aplicagao
Hughes & | Varias culturas PlantVillage Criagdo de base de | Referéncia
Salathé (2015) Dataset dados rotulada internacional
Ferentinos 58 doengas em | CNNs Acuracia >99% Diagnostico
(2018) plantas automatizado
Picon (2018) Virias culturas CNN em | Acuracia  elevada | Uso em dispositivos
smartphone em tempo real moveis
Ramcharan Mandioca  (CMD, | CNNs Acuricia elevada App movel —
(2017) CBSD) PlantVillage Nuru
Shirima (2022) | Mandioca CNN em app | Reducido no tempo | Suporte directo ao
(Comores) de diagndstico agricultor

Fonte: Autor, adaptado de Hughes & Salathé (2015), Ferentinos (2018), Picon (2018), Ramcharan (2017)
e Shirima (2022).

2.7. Estudos Relevantes em Africa e Mogambique

Embora grande parte da produgao cientifica sobre a aplicacao de machine learning na agricultura tenha
origem em contextos internacionais, Africa tem registado avangos significativos nesta area, com alguns
contributos que se aproximam directamente da realidade mogambicana.

Na Nigéria e no Quénia, o projecto PlantVillage Nuru demonstrou o potencial das redes neurais
convolucionais integradas em dispositivos moéveis para diagnosticar doengas em culturas de grande
importancia alimentar. Ramcharan et al. (2019) mostram que o sistema alcangou elevada acuracia na
deteccao da Doenca do Mosaico da Mandioca (CMD) e da Doenca da Estria Castanha (CBSD),
permitindo que agricultores familiares identificassem sintomas a partir de fotografias simples.

Em Gana, experiéncias com drones e algoritmos de classificagio revelaram que a integragdo entre
imagens aéreas e mwachine learning pode reduzir o tempo de resposta dos técnicos agricolas e melhorar o
acompanhamento das lavouras. Estudos recentes demonstram que a integra¢ao de imagens de drones
com algoritmos de machine learning pode aumentar a precisao na identifica¢ao de problemas fitossanitarios

e optimizar o planeamento agricola. Um exemplo é o trabalho de Koirala et al. (2019), que revisa
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aplica¢oes de visio computacional e aprendizagem profunda para estimativas de rendimento e detecgao
de frutos. De forma semelhante, Zhou et al. (2017) exploraram o uso de imagens hiperespectrais
combinadas com machine learning para monitorar o estresse hidrico em lavouras, confirmando o potencial
da tecnologia para apoiar a agricultura de precisao.

Nas Comores, Shirima et al. (2022) realizaram uma andlise epidemioldgica das doengas da mandioca,
identificando a elevada incidéncia de CMD e CBSD, bem como a presen¢a do vector Bewisia tabaci.
Embora o trabalho nio tenha aplicado técnicas de machine learning, os resultados reforcam a urgéncia de
desenvolver ferramentas de diagnostico digital que possam ser utilizadas em pequenos sistemas agricolas.
Em Mogambique, a investiga¢ao na area ainda ¢é limitada, mas ja existem contribui¢oes relevantes. Sitoe
(2014) destaca a centralidade da agricultura no desenvolvimento econémico e social do pafs, chamando
a atencdo para os desafios impostos por pragas e doengas. O Instituto de Investigagdo Agraria de
Mogambique (IIAM, 2019) documenta perdas significativas nas principais culturas alimentares, com
destaque para a mandioca. Macondzo (2018), ao estudar as combina¢des de culturas familiares, reforca a
importancia da mandioca para a dieta das familias nas regioes centro e norte do pafs.

Dados recentes do Instituto Nacional de Estatistica (INE, 2023) demonstram que a mandioca continua
entre as culturas alimentares de maior crescimento, confirmando a sua relevancia estratégica. De forma
complementar, o Plano Estratégico para o Desenvolvimento do Sector Agrario (PEDSA II 2022-2030),
elaborado pelo Ministério da Agricultura e Desenvolvimento Rural, reconhece a digitalizagao e o uso de
tecnologias inovadoras como pilares fundamentais para a moderniza¢ao da agricultura e para a construgao
de maior resiliéncia no sector.

Apesar destes avangos, continua a verificar-se uma lacuna de estudos que combinem diagnostico digital
e inteligéncia artificial aplicados ao contexto mogambicano. Esta auséncia reforca a pertinéncia do
presente trabalho, que procura adaptar solucoes ja validadas em outros paises as necessidades especificas
da agricultura local, contribuindo para a reducdo de perdas e para o fortalecimento da seguranga

alimentar.

2.8. Sintese Critica

A revisao de literatura apresentada neste capitulo permitiu situar o presente estudo no contexto cientifico
e pratico da agricultura em Mocambique e em Africa. Verificou-se que a agricultura continua a ser o pilar
da economia nacional e um elemento essencial para a seguranga alimentar. Dados recentes do Instituto
Nacional de Estatistica confirmam a relevancia da mandioca como cultura estratégica, tanto pela sua
resiliéncia em condic¢Oes adversas como pelo seu papel no sustento das familias rurais.

Foram analisadas as principais doengas que afectam a mandioca, com destaque para a Doenga do Mosaico
da Mandioca (CMD) e a Doenca da Estria Castanha (CBSD), ambas responsaveis por perdas

significativas de produgio. A revisio demonstrou que os métodos tradicionais de diagnostico, baseados
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em inspeccao visual ou em analises laboratoriais, apresentam limita¢oes praticas: dependem de técnicos
especializados, sao dispendiosos e pouco acessiveis a pequenos agricultores.

Paralelamente, discutiu-se o papel das tecnologias digitais e do processamento de imagem na agricultura,
evidenciando como sensores, drones e sistemas moveis ja contribuem para a monitorizagao das culturas.
Estudos internacionais e africanos confirmaram o potencial de técnicas de machine learning, em especial as
redes neurais convolucionais, para a classificagio automatica de doencgas em plantas. Casos como o
PlantVillage Nuru, no Quénia e na Nigéria, exemplificam solugdes acessiveis que democratizam o
diagnéstico no campo.

Apesar de solugoes como o PlantVillage Nuru demonstrarem a viabilidade do uso de deep learning no
contexto africano, diversos estudos recentes mostram que modelos treinados em datasets controlados
tendem a apresentar degradacgao significativa de desempenho quando aplicados em ambientes reais de
campo. Este fendmeno, conhecido como domain shift, ocorre devido a diferengas nas condigoes de
iluminacao, qualidade das imagens, fundos complexos, ruido visual e diversidade agroecoldgica presentes

em cenarios reais de producao agricola.

Em paises como Mog¢ambique, onde predominam pequenos agricultores com acesso limitado a
dispositivos avancados e conectividade reduzida, estes desafios tornam-se ainda mais evidentes. Além da
limitagao de dados locais, questdes relacionadas com infraestrutura computacional, custo de
implementagao e confianga dos utilizadores também influenciam a adopgao pratica de solugdes baseadas

em inteligéncia artificial.

Neste contexto, modelos leves como a MobileNetV2 tornam-se particularmente relevantes devido ao seu
equilibrio entre desempenho e eficiéncia computacional, permitindo execu¢ao em dispositivos moveis de
baixo custo. Contudo, a literatura recente demonstra que ainda existem limita¢oes relacionadas com
robustez, generalizagdo e interpretabilidade dos modelos em ambientes agricolas africanos. Estudos
recentes também apontam o crescimento do uso de arquitecturas mais avangadas, como [ision
Transformers (ViT), embora modelos leves continuem mais adequados para contextos com limita¢oes

computacionais.

Dessa forma, evidencia-se a necessidade de desenvolvimento de datasets locais e estratégias de
adaptagio de dominio (domain adaptation), de modo a garantir que os modelos sejam nao apenas precisos

em laboratério, mas também confiaveis e robustos em condig¢ées reais de campo.

Assim, o presente estudo posiciona-se como uma contribuicio para a integracdo de técnicas de
inteligéncia artificial no contexto agricola mogambicano, enfatizando a necessidade de modelos eficientes,

acessiveis e robustos para utilizagdio em ambientes reais de campo. Ao privilegiar abordagens leves e
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adaptaveis, o trabalho procura aproximar os avangos recentes em machine learning das limitagdes praticas

enfrentadas pelos pequenos agricultores.

Material e Métodos

3.1. Metodologia de pesquisa

A metodologia de pesquisa corresponde ao conjunto de procedimentos e técnicas adoptados para
alcangar os objectivos do estudo. De acordo com Gil (2002), a escolha da metodologia deve considerar
a natureza do problema investigado, os objectivos definidos e o tipo de resultados que se pretende
alcangar. No presente trabalho, a metodologia foi estruturada em quatro dimensoes: abordagem,
objectivos, natureza e método.

3.1.1. Quanto a Abordagem

Segundo Creswell (2014), as pesquisas podem ser classificadas em qualitativas, quantitativas ou mistas.

Este estudo adopta uma abordagem mista, combinando elementos quantitativos e qualitativos:

¢ Quantitativa: por meio da andlise estatistica do desempenho de diferentes modelos de machine
learning (acuracia, precisdo, recall, Fl-score). A natureza experimental do treino e validagao de

redes neurais convolucionais enquadra-se claramente nesta dimensao.
® Qualitativa: pelo levantamento bibliografico e analise critica de estudos anteriores,

contextualizando o uso da inteligéncia artificial na agricultura mogambicana e identificando

lacunas existentes.

Esta combinagdo permite uma compreensiao mais ampla do problema, integrando tanto os dados
numéricos obtidos nos experimentos quanto a interpreta¢ao cientifica dos resultados no contexto

da agricultura em Mogambique.

3.1.2. Quanto aos Objectivos
Conforme a classificagao de Lakatos e Marconi (2003), este trabalho é:
e Exploratério, porque busca investigar o potencial da inteligéncia artificial para resolver um
problema ainda pouco estudado em Mocambique: a detecgio automatica de doengas da
mandioca. Trabalhos exploratérios permitem gerar hipoteses e apontar caminhos para futuras

investigacoes.
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e Descritivo, pois descreve a prevaléncia das doengas, o funcionamento dos algoritmos de wachine
learning e os resultados obtidos nos testes experimentais.

Dessa forma, o estudo nao se limita a explorar uma nova area, mas também a descrever, de maneira
sistematica, as etapas do processo de desenvolvimento do protétipo.
3.1.3. Quanto a Natureza
Segundo Gil (2002), as pesquisas podem ser tedricas, aplicadas ou metodoldgicas. Este trabalho classifica-
se como aplicado, visto que procura gerar uma solu¢do pratica e funcional, direccionada a um problema
real: a dificuldade no diagnéstico precoce das doengas da mandioca.
O foco principal esta em propor e validar um protétipo computacional baseado em achine learning, com
potencial de aplicagdo directa no campo agricola, em especial junto aos pequenos agricultores

mogcambicanos.

3.1.4. Quanto ao Método

Em relagio ao método, Prodanov e Freitas (2013) destacam que as pesquisas podem adoptar
procedimentos como o levantamento, o estudo de caso, o comparativo ou o experimental. No presente
estudo, o método adoptado ¢ experimental, uma vez que foram realizados testes controlados de

diferentes modelos de machine learning, utilizando bases de dados especificas.

Os experimentos seguiram o seguinte fluxo:

1. Seleccao do dataset (imagens de folhas de mandioca).
Pré-processamento dos dados (normaliza¢ao, aumento de dados e divisio em conjuntos).

Treino dos modelos (CNN e variagdes com transfer learning).

> N

Avaliacao dos resultados (acuracia, matriz de confusdo, medidas estatisticas).

Essa abordagem permite verificar, de forma sistematica, como diferentes arquitecturas de redes neurais
se comportam diante do problema e qual apresenta melhor desempenho para aplicacdo pratica em

Mogambique.

3.1.5. Justificagdo da Metodologia

A escolha desta metodologia deve-se ao carater inovador do estudo e a necessidade de unir rigor
cientifico com aplicabilidade pratica. Conforme defendido por Creswell (2014), a adopgao de métodos
mistos enriquece a investigagao, permitindo nao apenas avaliar estatisticamente os resultados, mas

também interpreta-los a luz do contexto social, econémico e agricola do pafs.
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Dessa forma, a metodologia escolhida assegura um equilibrio entre teoria e pratica, favorecendo tanto a
producao de conhecimento cientifico quanto o desenvolvimento de solu¢des concretas para a agricultura

mocambicana.

3.2. Materiais

A realizagio deste trabalho contou com a utilizagdo de diferentes recursos, organizados em trés categorias
principais: base de dados, ferramentas de software e recursos computacionais. Estes materiais foram
seleccionados de forma a assegurar a viabilidade técnica da investiga¢do e a reprodutibilidade dos

resultados obtidos.

3.2.1. Base de Dados
A base de dados utilizada neste estudo foi o PlantVillage Dataset, desenvolvido por Hughes & Salathé
(2015), um repositorio aberto de imagens de folhas de varias culturas agricolas. Para o caso especifico da

mandioca (Manihot esculenta), foram consideradas cinco classes:
e Folhas saudaveis;
e Mosaico da mandioca (CMD - Cassava Mosaic Disease);
e Listra marrom (CBSD — Cassava Brown Streak Disease);
e Mancha bacteriana;

e Mancha verde.

Figura 13: Imagem de nma folha da mandioca

Fonte: extraida do dataset do Kaggle
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Este dataset foi escolhido pela sua ampla utilizacio em trabalhos de referéncia internacional e pela

acessibilidade publica e gratuita, o que facilita a replicagdo de estudos semelhantes. A auséncia de um

dataset local robusto de imagens de mandioca em Mogambique justifica a adop¢ao desta base, ainda que

os modelos tenham sido ajustados de forma a contemplar a realidade agroecologica nacional.

3.2.2.

Ferramentas de Software

Para o desenvolvimento do protétipo, recorreu-se a um conjunto de ferramentas de software de codigo

aberto e amplamente utilizadas na comunidade cientifica:

Python 3.10 — linguagem de programagao principal;
TensorFlow ¢ Keras — bibliotecas centrais para a construgao, treino e exportagao dos modelos
de redes neurais convolucionais (CNNs);

Scikit-learn — utilizada para implementagao de algoritmos de referéncia (como SVM e KNN),

além de medidas de avaliacio;
OpenCYV e Pillow — para processamento e manipulagao de imagens;
NumPy e Pandas — para manipulacio e analise de dados tabulares;

Matplotlib e Seaborn — para visualizagao grafica dos resultados experimentais.

Estas ferramentas foram seleccionadas pela sua robustez, documentacio extensa e suporte da

comunidade cientifica, permitindo a implementacio eficiente dos experimentos.

3.2.3.

Recursos Computacionais

O processo de treino e validagio dos modelos exigiu recursos computacionais especificos, incluindo:

Ambiente em nuvem (Google Colab Pro) — utilizado para acelerar o processamento através
de unidades graficas (GPU Tesla T4). O Colab foi escolhido pela sua disponibilidade gratuita e
pela facilidade de configuracio em projectos de pesquisa.

Computador portatil local — um MacBook Air equipado com processador Apple M2, 8GB de
memoria RAM e sistema operativo macOS Ventura, utilizado para pré-processamento de

dados e testes de integracao do protétipo.

A escolha de ambientes hibridos (nuvem + maquina local) possibilitou maior flexibilidade, garantindo

tanto a execugao eficiente de modelos pesados quanto a reprodutibilidade em condigdes mais limitadas

de hardware.
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3.2.4. Ambiente de Implementagio

A fase de prototipagem foi conduzida em Jupyter Notebook, devido a sua interatividade no
desenvolvimento de modelos e na analise dos resultados. Além disso, foram exploradas bibliotecas de
aceleracao, como XNNPACK e o GPU delegate, que permitem otimizar o desempenho e a eficiéncia na
execucao de inferéncias em dispositivos moéveis Android, possibilitando a utilizagdo do modelo em

smartphones com recursos computacionais limitados.

Fully

Convolution Connected

Pooli
iiput ooling__.

Feature Extraction Classification

Figura 14: Arquitectura simplificada de nma CNN

3.3. Etapas para o desenvolvimento do modelo de Machine Learning

O desenvolvimento do modelo seguiu uma sequéncia de etapas técnicas estruturadas para garantir rigor
cientifico e aplicabilidade pratica. Essas etapas incluiram a colecta e pré-processamento de dados, a
definicio da arquitectura de modelos, o processo de treino e validagdo, a avaliagio por medidas

padronizadas e a preparacio do modelo final para utilizagdo em dispositivos méveis.

( ) p| Preparagao do Pré- Aumento de Construgdo do . . : Exportago
Dataset processamento dados modelo Aualiacho Oplinizacho para TFLite

Fignra 15: Fiuxo metodoligico da pesquisa

3.3.1. Colecta e Pré-processamento de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi obtida a partir do PlantVillage Dataset, criado por Hughes e
Salathé (2015), amplamente empregado em investigagoes sobre diagnéstico de doengas em plantas. O
subconjunto seleccionado corresponde a folhas de mandioca, organizadas em diferentes categorias,
incluindo amostras saudaveis e imagens afectadas por doengas como a Doeng¢a do Mosaico da Mandioca
(CMD) e a Doenga da Estria Castanha (CBSD). A escolha desta base justifica-se pela sua acessibilidade
publica e pela ampla utilizagao em estudos de referéncia no dominio da visio computacional aplicada a

agricultura.
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Apbs a colecta, procedeu-se a um processo de limpeza de dados, removendo imagens duplicadas ou
corrompidas, de modo a garantir a consisténcia do conjunto final. Este procedimento assegurou que cada
classe fosse representada de forma fidedigna, reduzindo a introdugdao de ruidos indesejados durante o
treino (Goodfellow et al., 2016).

As imagens foram submetidas a normalizacao e redimensionamento, sendo ajustadas para dimensoes de
224 X 224 pixels. Esse formato é compativel com arquitecturas modernas de redes convolucionais e
equilibra qualidade de representacio com eficiéncia computacional. O processo de normalizagao dos
valores de pixel, transformando-os para uma escala entre 0 e 1, contribuiu para acelerar a convergéncia
do treino e reduzir instabilidades (Bishop, 2000).

Para aumentar a robustez do modelo em condi¢des reais de campo, aplicou-se data augmentation, incluindo
operagoes de rotagdo, inversio horizontal, variagao de brilho e gooz. Estas técnicas procuram simular
variages tipicas encontradas no terreno, como diferencas de iluminagao e angulos de captura. A
importancia da data angmentation para a melhoria da generalizagao de redes profundas é amplamente
reconhecida em estudos recentes (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Finalmente, o conjunto foi dividido em 70% para treino, 15% para validacao e 15% para teste. Essa
proporcao ¢ frequentemente adoptada em tarefas de classificacdo de imagens, pois assegura quantidade

suficiente de dados para aprendizagem e, a0 mesmo tempo, uma avaliacio independente e confiavel do

Imagem Original Rotacdo Espelhamento horizontal

Espelhamento
horizontal

Ajuste de saturagao Adicdo de ruido Transformagéao de cor

Fignra 16: Data angmentation aplicado a uma folba de mandioca

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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3.3.2. Modelagem

A etapa de modelagem consistiu na definicdo e implementagao dos algoritmos de aprendizagem
automatica responsaveis pela classificacio das imagens de folhas de mandioca. O enfoque principal recaiu
sobre as Redes Neurais Convolucionais (CNNSs), cuja eficacia em tarefas de visio computacional ja foi
amplamente demonstrada desde os trabalhos pioneiros de LeCun et al. (1998).

Inicialmente, desenvolveu-se uma CNN construida do zero, composta por camadas convolucionais
intercaladas com opera¢oes de pooling, seguidas de camadas densas totalmente conectadas. Esta
arquitectura buscou capturar padroes visuais hierarquicos, desde caracteristicas simples como bordas e
texturas até estruturas mais complexas relacionadas a sintomas de doengas nas folhas.

Em paralelo, explorou-se a abordagem de transfer learning, utilizando arquitecturas pré-treinadas como
ResNet50 e MobileNetV2. O uso dessas redes justifica-se pelo aproveitamento de representagoes
previamente aprendidas em grandes bases de dados de imagens, o que permite reduzir o tempo de treino
e melhorar a performance em cenarios com conjuntos de dados relativamente limitados (He et al., 2010).
No caso da MobileNetV2, a principal vantagem estd na sua leveza e eficiéncia, caracteristicas que
favorecem a implementacao em dispositivos moveis (Howard et al., 2019).

Além disso, foram implementados modelos classicos de classificagao, como Maquinas de Vectores de
Suporte (SVM) e K-Vizinhos Mais Préximos (KINN). Estes algoritmos nao possuem a mesma capacidade
de generalizacao de uma CNN em contextos de grande variabilidade visual, mas foram incluidos no
estudo como baseline, servindo de referéncia comparativa para demonstrar o ganho obtido com
arquitecturas profundas. Segundo Bishop (2000), modelos mais simples podem ser uteis como ponto de
partida metodolégico, desde que as suas limitagdes sejam reconhecidas.

A Figura 17 ilustra a arquitectura geral do modelo proposto, evidenciando as principais etapas do fluxo:
entrada da imagem, extracdo de caracteristicas por convolugoes, reducao dimensional por pooling,
camadas densas para integracao da informacao e, por fim, a saida probabilistica via soffmax, que fornece

a classe prevista para cada folha.

Input ]—D[ Conv H RelLU ]—b[ Pool H Flatten H Dense H Qutput

Fignra 17: Arquitectura geral do modelo CNIN proposto

Fonte: Elaborado pelo autor adaptado de LeCun et al. (1998).

3.3.3. Treino e Validagio
O processo de treino do modelo foi conduzido em ambiente Python, com suporte da biblioteca

TensorFlow/Keras, escolhida pela sua flexibilidade e ampla adopg¢ao em tarefas de visao computacional.
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O treino teve como objectivo optimizar os parametros da rede convolucional, de forma a minimizar a
funcio de perda e maximizar a capacidade de generalizagao do modelo para novos dados.

A funcao de perda adoptada foi a entropia cruzada categorica, apropriada para problemas de classificagao
multiclasse, em que se pretende atribuir uma probabilidade a cada categoria de saida. Esta fun¢ao mede
a discrepancia entre a distribuicdo prevista pelo modelo e a verdadeira distribuicio dos rétulos,
orientando o ajuste dos pesos internos durante o processo de aprendizagem (Goodfellow et al., 2016).
Como método de optimizagio, utilizou-se o Adam, reconhecido pela sua capacidade de combinar as
vantagens do gradiente descendente estocastico com ajustes adaptativos de taxa de aprendizagem. Essa
escolha buscou garantir estabilidade no treino e rapidez na convergéncia, mesmo em cenarios de elevada
variabilidade visual (Kingma & Ba, 2015).

O treino foi conduzido em multiplas épocas, com lotes de dados (batch size) ajustados de forma a equilibrar
a velocidade de processamento e a estabilidade dos gradientes. A monitorizacio do desempenho foi
realizada através do conjunto de validagdo, permitindo acompanhar a evolucao da perda e da acuricia em
tempo real.

Para mitigar o risco de overfitting, adoptou-se a técnica de early stopping, interrompendo o treino quando a
perda de validagdo deixava de melhorar apés determinado ndmero de épocas consecutivas.
Adicionalmente, foram empregadas camadas de dropout e regularizacao L2 em camadas densas, estratégias
que reduzem a complexidade do modelo e favorecem a sua capacidade de generalizagao (Stivastava et al.,
2014).

Os resultados parciais do treino foram comparados entre diferentes arquitecturas, incluindo CNN
construida do zero, ResNet50 e MobileNetV2, de modo a avaliar o equilibrio entre desempenho, tempo

de treino e viabilidade de implementacido pratica em dispositivos moveis.

Tabela 4: Tabela comparativa das Arquitecturas CNNs

Arquitectura | Tempo de | Tamanho do | Desempenho | Aplicabilidade movel
treino (épocas) | modelo esperado
CNN do zero | Moderado Pequeno (~5-10 | Bom em | Limitada
MB) datasets simples
ResNet50 Alto Grande  (>100 | Muito alto em | Dificil (modelo pesado)
MB) datasets
complexos
MobileNetV2 | Baixo Leve (~14 MB) | Alto, Alta (modelo optimizado)
optimizado
para mobile
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3.3.4. Medidas de Avaliagiao

A avaliagdo do desempenho do modelo é um elemento essencial para aferir a sua capacidade de
generalizacio e a adequaciao pratica ao diagndstico de doencas da mandioca. Para este fim, foram
utilizadas medidas consagradas em problemas de classifica¢io multiclasse, cada uma oferecendo uma
perspetiva complementar sobre a performance do sistema.

A acuracia corresponde a propor¢ao de previsoes correctas em relagio ao total de amostras avaliadas,
sendo uma métrica intuitiva e frequentemente utilizada em estudos iniciais de classificacdo. A sua

formulacao ¢ dada por:

TP +TN
TP +TN + FP + FN

Acuracia =

Fignra 18: Férmula da acuricia

onde TP representa verdadeiros positivos, TN verdadeiros negativos, FP falsos positivos e FN falsos
negativos (Bishop, 2000).
A precisao indica a propor¢ao de exemplos classificados como positivos que de facto pertencem a classe

correcta. E especialmente relevante quando o custo de falsos positivos ¢ elevado:

TP

Precisio = ——
reclsao TP—l— Fp

Figura 19: Férmula da precisio

Por outro lado, o recall (ou sensibilidade) mede a capacidade do modelo de identificar correctamente

todos os casos positivos, minimizando falsos negativos:

TP

=
Reca TP + FN

Fignra 20: Férmula de recall

Como forma de equilibrar precisio e recall, empregou-se o Fl-score, definido como a média harmoénica

entre ambas as medidas:
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Precisao - Recall
Precisao + Recall

Fl1=2

Figura 21: Férmula de F1 Score

Essa métrica é particularmente util em bases de dados desbalanceadas, pois pondera tanto a capacidade
de identificar positivos quanto a fiabilidade das classificacoes (Powers, 2011).

Além das medidas numéricas, foi utilizada a matriz de confusio, que permite observar o desempenho do
classificador em cada classe individualmente. Essa ferramenta visual facilita a identificagao de padroes de
erro, como a confusdo recorrente entre classes de sintomas semelhantes, contribuindo para uma analise

mais detalhada da performance do modelo (Fawcett, 20006).

3.3.5. Exportagio e Optimizagiao do Modelo

Apbs o treino e valida¢do, o modelo final foi preparado para uso em dispositivos méveis, visando sua
aplicabilidade pratica no contexto agricola. Para isso, o modelo foi convertido para o formato
TensorFlow Lite (TFLite), que possibilita a execugdo em plataformas de recursos limitados, como
smartphones. A conversio para TFLite reduz a complexidade computacional, mantendo a integridade da
estrutura original da rede (TensorFlow, 2021).

Durante o processo de exportacio, aplicaram-se técnicas de quantizagio, que consistem na redug¢ao da
precisio dos parametros do modelo (por exemplo, de 32 bits em ponto flutuante para 8 bits inteiros —
INTS). Essa abordagem diminui o tamanho do modelo e melhora a velocidade de inferéncia, com
impacto minimo na acuracia global (Jacob et al., 2018).

Além disso, foram exploradas optimizagdes especificas do TFLite, como o uso do XNNPACK e do
GPU delegate, que permitem acelerar calculos matriciais em hardware moderno. Durante o processo de
exportacdo, aplicaram-se técnicas de quantizagao INT8 e optimizacio com XNNPACK, conforme
observado por Marat Dukhan (2020), que reporta em média ganhos de desempenho de 2,3x em inferéncia
em dispositivos moveis.

Essas adaptagoes tém relevancia especial no contexto mogambicano, onde a conectividade a internet é
limitada em muitas zonas rurais e o acesso a dispositivos de alto desempenho nem sempre é garantido.
A disponibilizagdo de um modelo optimizado para execucdo offline e em tempo real em smariphones
contribui para tornar a solu¢ao mais acessivel e eficaz para agricultores familiares.

A Figura 22 apresenta um fluxograma ilustrativo do processo de exportacao, destacando as etapas de
treino do modelo, conversio para TFLite, aplicagio de quantizagio e execuc¢ao final em dispositivo

movel.
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Fignra 22: Fluxo de exportagao e optimizacio do modelo para mobile

3.4. Mcétodos de Implementagio

Esta seccao descreve os métodos adoptados para a implementagao da solugdo proposta, abrangendo os
requisitos do sistema, a modelagao da aplicacao e as tecnologias utilizadas. Diferentemente de trabalhos
que possuem um capitulo especifico para o desenvolvimento da solucido, optou-se por integrar esses
elementos neste ponto, garantindo coeréncia metodolégica entre o desenho experimental e a

implementacdo pratica do sistema.

3.4.1. Visdo Geral da Solugiao Proposta

A soluc¢ao desenvolvida consiste numa aplicacio movel, implementada em Flutter, destinada a
classificagdo automatica de doencgas em folhas de mandioca a partir de imagens. O sistema integra um
modelo de aprendizagem profunda previamente treinado e convertido para TensorFlow Lite, permitindo
a execugao da inferéncia directamente no dispositivo mével, sem necessidade de ligacao a internet.

O fluxo de funcionamento da aplicaciao envolve a captura ou selec¢ao de uma imagem da folha, o pré-
processamento da imagem, a classificacdo automatica pelo modelo e a apresentagao do resultado ao
utilizador, incluindo a classe identificada e o respectivo nivel de confianga. As analises realizadas podem
ser armazenadas localmente para consulta posterior.

3.4.2. Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem o que ele deve fazer. E fundamental para definir o escopo e as
funcionalidades do sistema.

Tabela 5: Requisitos Funcionais

ID Nome Descrigao Prioridade

RFO1 Tirar fotografia Permite ao utilizador | Média
com trecurso a camera

do dispositivo moével.
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relatérios, e resultados

dos diagnosticos.

RF02 Carregar fotografia Permite ao utilizador | Alta
carregar  uma  foto
existente na galeria de
fotos.

RF03 Efectuar diagnostico Permite ao utilizador | Alta
fazer o diagnoéstico da
planta com recurso ao
upload  imagens  da
planta.

RF04 Gerar relatorio Permite ao utilizador | Alta
observar o
comportamento  dos
resultados do
diagnéstico por
petiodo.

RF05 Exportar resultado Permite partilhar  os | Média

3.4.3. Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais sao requisitos que nao estao directamente relacionados com os servigos

especificos oferecidos pelo sistema a seus usuarios, ou seja, 0s requisitos nao funcionais referem-se a

restrigoes nas funcionalidades ou servigos que o sistema prove.

Tabela 6: Requisitos nao funcionais

enfrentar limitacoes de
conectividade com a
internet e deve fornecer
respostas em um tempo

inferior a 1 minuto.

ID Nome Descrigao Prioridade
RNFO1 Tempo de A aplicagio  precisa | Média
resposta processar as
solicitacGes sem
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interface facil de usar e

intuitiva.

RNF02 Precisao O nivel de confianca do | Alta
algoritmo deve ser, no
minimo, de 80%.
RNF03 Consumo de Deve utilizar a menot | Média
Recursos quantidade possivel de
Computacionais recursos
computacionais.
RNF04 Facil utilizacao O sistema deve ter uma | Média

3.4.4. Modelagao e Arquitectura do Sistema

Para descrever a estrutura e o funcionamento da aplicagao, foram utilizados diagramas da Linguagem de

Modelagao Unificada (UML) e um Diagrama Entidade—Relacionamento (ER).

O diagrama entidade—relacionamento representa a estrutura da base de dados local utilizada pela

aplica¢io, assegurando consisténcia e organizagao no armazenamento das analises realizadas.

pkg

Planta

-id :int
- nome : String

LocalDatabase

+ saveAnalise() : void
+ getAnalise() : Analise

1
*

Analise

id @ int

data : date
resultado : String 1 1
confianca : double

Classifier

+ loadModel() : void
+ predict() : Result

1

ImageData

- caminho : String
- timestamp : date

Fignra 23: Diagrama Entidade-Relacionamento
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O diagrama de sequéncia ilustra o fluxo temporal das interagdes durante o processo de analise de uma

folha, desde a captura da imagem até a apresenta¢ao do diagnostico ao utilizador.

sd Sequence Diagram)

| |
1: Captura Imagem() ) !

|
|
|
|
H 2: Enviar Imagem() ’ﬁ
|
| |
| |
|
|
|
|

| 3: Resultado()

—q

4: Mostrar Resultado()

|

5: Guardar Re!sultado()
]

' d

H
D‘

Fignra 24: Diagrama de Sequeéncia

3.4.5. Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

A implementa¢ao da solugio proposta envolveu a utilizagao de um conjunto de tecnologias modernas e
amplamente consolidadas, seleccionadas de acordo com os requisitos funcionais e ndo funcionais
definidos anteriormente, bem como com as limitacGes de infraestrutura do contexto agricola

mocambicano.

No desenvolvimento de aplicagdes moveis multiplataforma, diferentes tecnologias podem ser utilizadas,
incluindo desenvolvimento nativo, React Native e Flutter. O desenvolvimento nativo oferece elevado
desempenho, porém exige bases de codigo separadas para Android e 1OS, aumentando o esfor¢o de
manutengdo. Ja frameworks hibridos como React Native e Flutter permitem reutilizagdo de cédigo e

desenvolvimento mais rapido.

Neste trabalho, optou-se pelo Flutter devido ao seu elevado desempenho, capacidade de compilacao
nativa e facilidade de construgao de interfaces modernas e responsivas a partir de uma tnica base de
cédigo. Além disso, o Flutter apresenta boa integracio com funcionalidades do dispositivo, como a
camara, tornando-se adequado para aplicagbes moveis de processamento e analise de imagens. A

linguagem Dart foi utilizada como base para a implementagao da légica da aplicagao, incluindo a gestao
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da interface do utilizador, a interacdo com a camara do dispositivo e o controlo do fluxo de analise das

imagens.

Para a execugao do modelo de classificagdo no dispositivo moével, recorreu-se ao TensorFlow Lite, uma
versao optimizada do TensorFlow destinada a ambientes com recursos limitados. A utiliza¢do do
TensorFlow Lite permitiu a realizagdio de inferéncia local, garantindo que o sistema funcione sem
dependéncia de ligagdo a internet, factor essencial para a utilizacdo da aplicagdo em zonas rurais. O
modelo treinado em ambiente Python foi convertido para o formato .#fite, possibilitando a sua integragao

directa na aplicagao Flutter.

O treino e a validagao dos modelos de aprendizagem profunda foram realizados em Python, recorrendo
a biblioteca TensorFlow/Keras para a defini¢io das arquitecturas, ajuste dos hiperparametros e avaliagio
do desempenho. Bibliotecas auxiliares, como NumPy ¢ OpenCV, foram utilizadas para manipulacao e
pré-processamento das imagens, enquanto Matplotlib auxiliou na visualizagio das métricas e curvas de

treino.

Para o armazenamento local das informacoes resultantes das analises, foi utilizada uma base de dados
SQLite, integrada na aplicacao mével. Essa abordagem permitiu guardar o historico de analises de forma
simples e eficiente, sem necessidade de um servidor remoto. O acesso a base de dados é gerido

internamente pela aplicagao, assegurando persisténcia e organizacao dos dados.

O controlo de versoes e a gestao do codigo-fonte foram realizados através da plataforma GitHub,
facilitando o acompanhamento das alteragOes, a organizacao do projecto e a reprodutibilidade do
desenvolvimento. Adicionalmente, ambientes como Jupyter Notebook e Google Colab foram utilizados
durante a fase experimental para documentagao do cédigo e execugao dos treinos em ambiente com

suporte a GPU.

Em conjunto, as tecnologias e ferramentas seleccionadas permitiram o desenvolvimento de uma solugao
eficiente, portatil e adaptada a realidade local, assegurando coeréncia entre a proposta metodologica da

monografia e a implementacao pratica do sistema.
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Experimentos e Resultados

4.1. Configuragiao dos Experimentos

A fase experimental teve como finalidade avaliar o desempenho e a robustez dos modelos de
aprendizagem profunda aplicados a identificagdo automatica de doengas em folhas de mandioca. O
objectivo central foi medir a capacidade de generalizagao das redes convolucionais testadas, tanto as
desenvolvidas do zero quanto as que utilizaram fransfer learning, e validar a viabilidade pratica da aplicacao
em ambiente real, considerando as limitagdes computacionais tipicas de dispositivos méveis e o contexto

agricola mogambicano.

4.1.1. Ambiente Computacional

Os experimentos foram conduzidos em dois ambientes complementares:

¢ Ambiente local: um MacBook Air com chip Apple M2, CPU de 8 nucleos e 8 GB de RAM,

usado para tarefas de pré-processamento, preparagao de dados e testes preliminares.

e Ambiente remoto: Google Colab Pro, que oferece suporte a GPU Tesla T4 ¢ CUDA/cuDNN,
utilizado para o treino das redes mais complexas (ResNet50 e MobileNetV2), cujos tempos de

processamento local seriam excessivos.

O codigo-fonte foi desenvolvido em Python 3.10, com as seguintes bibliotecas principais:

e TensorFlow/Keras, para construcio, treino e exportacio dos modelos;
e OpenCV, para manipulagio e visualizacao das imagens;
e NumPy e Pandas, para organizagio e analise dos dados;

e Matplotlib e Seaborn, para geracao de graficos e visualizacao dos resultados.

Todas as experiéncias foram documentadas em Jupyter Notebooks, garantindo reprodutibilidade e

rastreabilidade das configura¢des, hiperparametros e resultados.

4.1.2. Configuragio dos Dados

A base de dados utilizada foi o PlantVillage Dataset (Hughes & Salathé, 2015), seleccionando
especificamente o subconjunto referente a cultura da mandioca (Manibot esculenta Crantz). Este
subconjunto inclui cinco classes de imagens rotuladas:

i. Folha saudavel
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i. Doenga do Mosaico da Mandioca (CMD)

iii. Doenga da Estria Castanha (CBSD)

iv. Mancha bacteriana

v. Mancha verde
O conjunto foi submetido a uma limpeza inicial, removendo imagens duplicadas, corrompidas e aquelas
com enquadramento inadequado (por exemplo, folhas parcialmente visiveis ou com sombras excessivas).
Apbs esta triagem, cada imagem foi redimensionada para 224 X 224 pixels e normalizada para valores
entre 0 e 1, seguindo praticas recomendadas em visao computacional (Bishop, 2000).
A divisao dos dados seguiu a propor¢ao de 70 % para treino, 15 % para validagao e 15 % para teste,
assegurando a independéncia entre conjuntos e¢ minimizando o risco de data leakage. A escolha desta
divisao foi baseada em boas praticas consolidadas em tarefas de classificacio de imagens (Hastie et al.,
2009).
Para aumentar a diversidade do conjunto de treino, aplicou-se a técnica de data augmentation, incluindo
transformagoes geométricas e fotométricas como:

e Rotagdo aleatoria de até 30°;

e Inversao horizontal e vertical;

e Zoom entre 80 % e 120 %;

e Variagdo de brilho e contraste;

e Translagdo em pequenas escalas (10 px).
Essas variagdes permitiram que o modelo aprendesse a reconhecer sintomas sob diferentes condi¢oes de
iluminagao e angulos de captura, simulando cenarios reais de campo, uma abordagem especialmente
importante em Mocambique, onde as imagens recolhidas podem variar em qualidade e dispositivo de

origem.

4.1.3. Configuragio dos Modelos e Parametros
Trés arquitecturas principais foram avaliadas:
e CNN desenvolvida do zero, com trés blocos convolucionais seguidos de camadas densas e
activacao softzax na saida.
e MobileNetV2, utilizada com #ransfer learning, pré-treinada no ImageNet, ajustada (fine-tuning) para
as cinco classes da mandioca.
¢ ResNet50, também pré-treinada no ImageNet, empregada como referéncia de alta capacidade
de extracdo de caracteristicas.
Os hiperparametros foram definidos empiricamente, conforme o desempenho observado nos conjuntos

de validagio:
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e Batch size: 32
e Numero de épocas: 20
e Fungao de perda: categorical crossentropy
e Optimizador: Adam, com taxa de aprendizagem inicial de 0.001
e Critério de paragem antecipada: Ear/yStopping com paciéncia de 5 épocas
e Regularizagio: dropont (0.4) nas camadas densas
Durante o treino, foram registadas as curvas de perda e acuracia tanto para o conjunto de treino quanto

para o de validagao, permitindo monitorar sinais de overfitting e ajustar o grau de fine-tuning nas redes pré-

treinadas.

4.1.4. Fluxo Experimental
A Figura 18 ilustra o fluxo geral do processo experimental, composto por seis etapas principais:
1. Carregamento e preparagao das imagens;
2. Pré-processamento e augmentation,
3. Defini¢ao do modelo (CNN, MobileNetV2 ou ResNet50);
4. Treino e validagio cruzada;
5. Avaliagao final com o conjunto de teste;
6. Exportagido para TensorFlow Lite e optimizagao para mobile inference.
Essa configuracao foi projectada para equilibrar desempenho, interpretabilidade e aplicabilidade pratica,
garantindo que o modelo resultante possa ser executado de forma eficiente em dispositivos moveis sem

depender de conectividade constante.

4.2. Treino dos Modelos

O processo de treino teve como principal objectivo ajustar os parametros das arquitecturas seleccionadas,
CNN desenvolvida do zero, MobileNetV2 e ResNet50, de forma a maximizar o desempenho na

classificacao multiclasse de folhas de mandioca.

Em todas as variantes, adoptou-se a entropia cruzada categérica como fun¢ao de perda, por ser
amplamente utilizada em problemas de classificagio com multiplas categorias, e o optimizador Adam,
reconhecido pela sua capacidade de combinar rapidez de convergéncia e estabilidade numéricana

actualizagdo dos pesos (Goodfellow et al., 2016).

Essas escolhas asseguraram um equilibrio entre eficiéncia computacional e precisao do processo de
aprendizagem, permitindo que os modelos convergissem de forma controlada, mesmo sob variagdes de

fluminacdo e textura nas imagens.
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4.2.1. Ambiente Computacional

O treino foi conduzido para optimizar a capacidade de generalizagao dos modelos em cenario multiclasse,
contemplando cinco categorias de folhas de mandioca: saudaveis, CMD, CBSD, mancha bacteriana e
mancha verde. A implementacio foi realizada em Python, com o framework TensorFlow/Keras,
adoptando entropia cruzada categérica como fun¢io de perda e o optimizador Adam. O Adam foi
escolhido por combinar a eficiéncia do gradiente estocastico com a adaptagio dinamica das taxas de

aprendizagem, o que melhora a estabilidade durante o treino de redes profundas (Kingma & Ba, 2015).

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, foram fixadas seeds nos geradores aleatérios do
Python, NumPy e TensorFlow. Também se activou o embaralhamento (shuffle) dos dados a cada época,
assegurando que as amostras de treino fossem distribuidas de forma aleatéria e equilibrada entre as

classes. Essa abordagem reduziu o risco de viés e tornou os resultados mais consistentes (Goodfellow et

al., 2016).

Em casos de desbalanceamento entre classes, foram aplicados pesos proporcionais na func¢io de perda,
atribuindo maior importancia as categorias com menos exemplos. Essa estratégia mostrou-se mais
eficiente que a simples repeticdo de amostras minoritarias, evitando o overfitting causado pela duplicagao

de imagens (Bishop, 2000).

A taxa de aprendizagem inicial foi definida em 0,001, sendo ajustada automaticamente através do método
Reducel ROnPlatean. Sempre que a perda de validagao se mantinha estavel por duas épocas consecutivas,
a taxa era reduzida em 10%, permitindo um refinamento mais suave dos pesos. Esse mecanismo de ajuste
dinamico tornou o processo de treino mais estavel e facilitou a convergéncia para minimos globais (Hastie

et al., 2009).

A regularizacao foi implementada por meio de camadas de drgpout com probabilidade de 0,4 e penalizacao
L2 nos pesos das camadas densas. Além disso, utilizou-se o método de paragem antecipada (early stopping),
com paciéncia de cinco épocas, interrompendo o treino quando a perda de validagio deixava de diminuir.
Essa combinacdo de técnicas ajudou a equilibrar desempenho e capacidade de generalizagdo, evitando

que o modelo memorizasse ruido do conjunto de treino (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Os modelos foram treinados por até 20 épocas, com batch size de 32, e avaliados continuamente nas
medidas de acuracia e perda. Para avaliar a consisténcia dos resultados, cada modelo foi treinado trés

vezes com inicializa¢Oes diferentes, reportando-se a média e o desvio-padrao obtidos.

Por fim, realizou-se uma analise comparativa entre configura¢des de treino, testando variagdes como o

uso ou nao de data augmentation, a activacao da redugao automatica da taxa de aprendizagem e a aplicagdo
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de pesos por classe. Esses testes experimentais permitiram identificar quais parametros contribuiram de

forma mais relevante para o ganho de desempenho final.

4.2.2. CNN desenvolvida do zero

A primeira arquitectura implementada foi uma Rede Neural Convolucional (CNN) desenvolvida do zero,
projectada especificamente para o conjunto de dados da mandioca. O objectivo foi compreender o
comportamento de um modelo criado do inicio, sem dependéncia de pesos pré-treinados, e estabelecer

uma linha de base de desempenho.

A rede foi estruturada em trés blocos convolucionais sequenciais, compostos por filtros de 32, 64 ¢ 128
kernels, cada um seguido por uma camada de pooling e activagao ReLLU. Apds a etapa convolucional,
adicionou-se uma camada flatten, duas camadas densas e uma camada de saida com fungio softmax,
configurada para as cinco classes de folhas. Essa configuracdo permitiu que o modelo extraisse

gradualmente padrdes visuais de baixa e alta complexidade, como bordas, manchas e texturas.

Durante a fase de treino, observou-se que a rede convergia de forma estavel apos cerca de 12 a 15 épocas.
Essa estabilidade deve-se a aplica¢ao de normaliza¢ao dos dados e data augmentation, que reduziram o risco
de overfitting. Segundo Bishop (20006), a diversificacao das amostras de treino contribui para que o modelo

aprenda representacoes mais generalizaveis.

Para controlar a complexidade, foi utilizada regularizacio L2 nos pesos e camadas de dropout com
probabilidade de 0,4. Essas técnicas reduziram a diferenca entre a perda de treino e validacao, permitindo
uma melhor adaptacao do modelo as variagdes naturais das imagens. Goodfellow et al. (2016) reforgam
que a regularizagao ¢ essencial em redes treinadas a partir do zero, uma vez que estas tendem a memorizar

ruido quando o conjunto de dados ¢ limitado.

A arquitectura foi implementada utilizando a API sequencial do Keras, o que facilitou o ajuste dos
hiperparametros e a monitorizagio das medidas de desempenho em tempo real. Para avaliacao,

empregaram-se as medidas de acuracia, precisao, rec// e Fl-score, descritas no Capitulo 3.

De modo geral, a CNN desenvolvida do zero apresentou desempenho satisfatorio, atingindo resultados
estavels e consistentes entre as repeticoes de treino. No entanto, verificou-se que, apesar da boa acuracia
em treino, o modelo exigia mais épocas para alcancar niveis de desempenho proximos aos obtidos pelas
redes pré-treinadas. Essa diferenca é esperada, visto que os modelos treinados do zero nio se beneficiam
de representagbes visuais previamente aprendidas, dependendo totalmente da informagio contida no

conjunto local (Hastie et al., 2009).
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4.2.3. MobileNetV2 (Transfer Learning)

A segunda arquitectura implementada foi a MobileNetV2, baseada na técnica de #ransfer leaming, isto é, o
reaproveitamento de conhecimentos previamente aprendidos por um modelo treinado em um grande
conjunto de dados genéricos, no caso, o ImageNet, que contém mais de 14 milhdes de imagens
distribuidas em mil classes. Essa abordagem permite reduzir o tempo de treino e melhorar a performance,

especialmente quando o conjunto de dados local é de menor dimensiao (Howard et al., 2019).

A escolha da MobileNetV2 deve-se ao seu equilibrio entre eficiéncia computacional e desempenho,
tornando-a particularmente adequada para execugio em dispositivos moéveis. A arquitectura utiliza
convolucbes separaveis em profundidade (depthwise separable convolutions) e blocos invertidos residuais
(tnverted residnals), que reduzem drasticamente o numero de parametros sem comprometer a capacidade
de extracdo de caracteristicas relevantes. Essa combinagao torna o modelo leve e rapido, caracteristicas

fundamentais para aplicagoes de diagnostico agricola em campo.

Durante a adaptagio do modelo, todas as camadas convolucionais da MobileNetV2 foram inicialmente
congeladas, preservando os pesos pré-treinados no ImageNet. Em seguida, adicionaram-se camadas
densas personalizadas para o problema em estudo, culminando numa camada de saida soffzzax com cinco
neurdnios correspondentes as classes de folhas. Ap6ds a estabilizagao do treino inicial, procedeu-se ao fine-
tuning parcial, descongelando gradualmente cerca de 20 % das camadas superiores para que o modelo

pudesse ajustar as suas representacoes as particularidades visuais das folhas de mandioca.

Essa estratégia combinada, freezing seguido de fine-tuning controlado, permitiu reduzir o risco de overfitting
e melhorar a capacidade de generalizacao. Segundo Goodfellow et al. (2016), o #ransfer learning é
particularmente eficaz quando as caracteristicas extraidas nas camadas iniciais sdo universais, como
bordas, texturas e padroes de cor, e apenas as camadas superiores precisam ser ajustadas ao novo

dominio.

O modelo foi treinado com batch size 32, taxa de aprendizagem inicial de 1x107™* e early stopping com
paciéncia de cinco épocas. Durante os experimentos, a MobileNetV2 apresentou rapida convergeéncia,
alcancando valores elevados de acuracia ja nas primeiras 10 épocas, e mantendo uma diferenca reduzida

entre perda de treino e validagdao. Essa consisténcia ¢ indicativa de uma boa generalizagao.

Em termos de desempenho, observou-se que a MobileNetV2 obteve acuricia superior a CNN
desenvolvida do zero, com tempo de treino significativamente menor e tamanho final do modelo inferior
a 15 MB. Esses resultados reforcam o potencial do #ransfer learning para aplicacOes praticas em contextos
com restricoes de recursos, como o agricola mocambicano, onde a utilizacio de modelos leves em

dispositivos moéveis ¢ uma condi¢ao essencial para a adop¢ao em campo.
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4.2.4. ResNet50 (Transfer Learning)

A terceira arquitectura avaliada foi a ResNet50, uma das redes convolucionais mais influentes no campo
do deep learning devido a introdugao dos blocos residuais (residual blocks), que permitem o treino de redes
muito profundas sem sofrer com o problema da degrada¢ao de gradientes. Essa inovagao possibilita que

a rede aprenda representagdes mais complexas sem perda de desempenho, mesmo com dezenas de

camadas empilhadas (He et al., 2016).

A implementag¢ao seguiu o mesmo principio de #ransfer learning aplicado a MobileNetV2, utilizando pesos
pré-treinados no ImageNet. As camadas iniciais da rede foram congeladas, preservando os filtros
responsaveis por captar padroes genéricos, como bordas e texturas, enquanto as camadas finais foram
ajustadas ao dominio da mandioca. Sobre a base convolucional, adicionaram-se uma camada
GlobalAveragePooling? D, uma camada densa intermediaria com activacio ReLLU e uma camada de saida

softmax com cinco neuronios, correspondentes as classes do problema.

O treino foi conduzido em duas fases: na primeira, apenas as novas camadas densas foram treinadas,
mantendo a base convolucional congelada; na segunda, aplicou-se fine-funing parcial, descongelando
aproximadamente 30 % das dltimas camadas para refinar a aprendizagem das caracteristicas especificas

das folhas. Essa abordagem incremental permitiu reduzir o risco de overfitting e acelerar a convergéncia.

Durante o treino, a ResNet50 demonstrou alta estabilidade e capacidade de generalizagio, alcancando
niveis elevados de acuricia no conjunto de valida¢dao. No entanto, observou-se que o modelo exigiu maior
tempo de processamento e memoria computacional em comparagdo com a MobileNetV2, o que é
esperado em arquitecturas mais profundas e complexas. Apesar disso, o desempenho final foi
ligeiramente superior, especialmente nas classes com sintomas visuais mais sutis, como a diferenciagao

entre mancha verde e mancha bacteriana.

Os resultados obtidos evidenciam que a ResNet50 oferece maior poder discriminativo, embora a um
custo computacional superior. Isso refor¢a a importancia de equilibrar desempenho e viabilidade de
implementacdo. Em contextos com recursos de hardware limitados, como em aplicagdes agricolas
moveis, 0 modelo mais leve (MobileNetV2) apresenta vantagem pratica; contudo, em ambiente de

laboratério ou servidor, a ResNet50 pode ser preferida pelo seu desempenho marginalmente superior.

Essas observagoes estao em consonancia com a literatura recente, que destaca a ResNet como uma das
arquitecturas mais robustas para tarefas de classificacio de imagens em dominios agricolas e biolégicos,

gracgas a sua capacidade de extrair caracteristicas profundas e hierarquicamente ricas (Ferentinos, 2018).
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4.2.5. Controle de Overfitting e Reprodutibilidade

Durante os experimentos, foi dada especial aten¢ao a mitigacao do overfitting, um fenémeno comum em
redes neurais quando o modelo memoriza padrdes especificos do conjunto de treino e perde a capacidade
de generalizar para novos dados. Esse problema ¢é particularmente critico em bases de imagens agricolas,
onde as variacGes de luz, angulo e textura podem induzir o modelo a aprender ruido em vez de

caracteristicas representativas (Bishop, 2000).

Para minimizar esse efeito, foram implementadas multiplas estratégias de regularizacdo. A primeira
consistiu na aplicagdao de camadas de dropout, configuradas com probabilidade de 0,4 nas camadas densas
finais. Essa técnica forca a rede a esquecer aleatoriamente parte das conexdes durante o treino, o que
reduz a co-dependéncia entre neurénios e melhora a generalizacdo. Em paralelo, aplicou-se penalizagao
L2 nos pesos treinaveis, que impde um custo adicional a valores excessivamente grandes, contribuindo

para redes mais estaveis e menos propensas ao sobreajuste (Goodfellow et al., 2010).

O uso de data angmentation também desempenhou papel essencial no controlo do overfitting. Ao introduzir
variagoes artificials nas imagens originais, como rotac¢ao, inversiao e alteracao de brilho, o modelo foi
exposto a uma gama mais ampla de exemplos, aprendendo a identificar as doengas independentemente
das condi¢oes de captura. Essa estratégia mostrou-se eficaz, reduzindo significativamente a diferenca

entre as perdas de treino e validagdao ao longo das épocas (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Outra medida adoptada foi o early stopping, que interrompe automaticamente o treino quando a perda de
validagao deixa de melhorar apés um nimero predefinido de épocas consecutivas. Esse mecanismo
evitou que o modelo continuasse a ajustar-se ao ruido do conjunto de treino, garantindo uma selec¢ao

mais rigorosa do ponto 6ptimo de generalizagao.

Para assegurar a reprodutibilidade dos resultados, foram definidos valores fixos de seed em todas as
bibliotecas envolvidas (Python, NumPy e TensorFlow), garantindo que os dados fossem embaralhados
e processados de forma consistente entre diferentes execugdes. Adicionalmente, os scripts e notebooks
foram documentados com versoes exactas de cada dependéncia, o que permite replicar o ambiente

experimental e verificar a consisténcia dos resultados obtidos.

Essas praticas conjuntas, regularizagdo, augmentation, early stopping e documentacao sistematica,
contribuiram para resultados mais estaveis, tornando o modelo proposto nao apenas mais preciso, mas

também mais confiavel e cientificamente verificavel.

4.2.6. Saidas Esperadas e Analise dos Treinos
A etapa de treino produziu uma série de indicadores quantitativos e visuais que permitiram avaliar o

comportamento das diferentes arquitecturas testadas ao longo do processo de aprendizagem. As saidas
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principais consistiram em curvas de perda e acuracia, tabelas comparativas de desempenho e registos de

tempo de execugao, os quais serviram de base para as analises descritas nas sec¢oes seguintes.

As curvas de perda e acuracia, registadas para cada época, constituiram o principal instrumento de
diagnostico da estabilidade do treino. Em modelos bem generalizados, as curvas de treino e validagao
tendem a convergir para valores proximos, sem grandes oscilagées ou divergéncias apos multiplas épocas.
Quando essa diferenga se torna acentuada, ¢ um sinal de overfitting ou underfitting. Ao longo dos
experimentos, observou-se que tanto a MobileNetV2 quanto a ResNet50 apresentaram curvas suavizadas
e estaveis, enquanto a CNN desenvolvida do zero exibiu flutuagdes mais acentuadas, exigindo mais

épocas para atingir convergeéncia satisfatoria.

Além das curvas de treino, foram analisadas medidas médias de desempenho, acuracia, precisio, recal/ e
F1-score, calculadas sobre o conjunto de validagio em cada execugao. Os resultados foram expressos
como média e desvio-padrio de trés execugoes independentes, o que permitiu avaliar a consisténcia dos
modelos. Essa abordagem estatistica ¢ recomendada para reduzir a influéncia de inicializa¢oes aleatorias

e garantir maior fiabilidade nas comparagoes.

As informacOes obtidas também possibilitaram medir a eficiéncia computacional dos modelos. A
MobileNetV2 apresentou o menor tempo de treino por época e menor utilizacio de memoria,
confirmando a sua adequacao a dispositivos méveis. A ResNet50, por sua vez, demandou maior tempo
de execugdo, mas compensou com uma ligeira vantagem em acuracia final. Por outro lado, a CNN do
zero posicionou-se como uma alternativa intermediaria, simples de treinar e interpretar, mas menos

eficiente em termos de generalizagao.

Esses resultados corroboram estudos anteriores que demonstram a relacdo entre profundidade da
arquitectura e poder de generalizacio, desde que acompanhada de mecanismos adequados de
regularizacdo e fine-tuning (Hastie et al., 2009). Assim, cada modelo testado desempenhou um papel
especifico: a CNN serviu como referéncia de base; a MobileNetV2 demonstrou a aplicabilidade pratica;

e a ResNet50 representou o limite de desempenho em cenarios com maior capacidade computacional.

Os dados e graficos gerados nesta etapa formam a base para as analises comparativas apresentadas no
ponto seguinte, permitindo uma discussao mais detalhada sobre o impacto de cada arquitectura e a

robustez do modelo final proposto.

4.3. Resultados da Modelagao e Avaliagdo
A avaliagdo dos modelos teve como finalidade medir a sua capacidade de generalizagdo e precisao na

classificacdo das cinco classes de folhas de mandioca. Nesta etapa, foram utilizados exclusivamente os
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dados do conjunto de teste, que nao haviam sido apresentados durante o treino ou validagao, garantindo

assim uma estimativa imparcial do desempenho real dos modelos.

4.3.1. Resultados da Modelagao

Durante a fase de modelagao, os trés modelos foram treinados utilizando o conjunto de treino e avaliados
continuamente no conjunto de validagao, permitindo acompanhar o processo de aprendizagem ao longo
das épocas. As curvas de accuracy e loss demonstraram convergéncia progressiva dos modelos, com
diferencas significativas entre as arquitecturas utilizadas.

A CNN desenvolvida do zero apresentou convergéncia mais lenta e maior oscilagio entre treino e
valida¢ao, indicando maior sensibilidade a quantidade limitada de dados. Em contraste, os modelos
baseados em transfer learning, MobileNetV2 e ResNet50, apresentaram aprendizagem mais estavel e
rapida, beneficiando-se dos pesos pré-treinados obtidos a partir do ImageNet.

Observou-se ainda que a MobileNetV2 alcangcou um equilibrio favoravel entre estabilidade de treino,
custo computacional e desempenho global, enquanto a ResNet50 apresentou maior capacidade de

extrac¢ao de caracteristicas complexas, embora com custo computacional significativamente supetior.
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Fignra 25: Curvas de acurdcia e loss durante o treino e validagio dos modelos: (a,d) CNN (do zero), (b,e) MobileNet12, (;,f)
ResNet50
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4.3.2. Medidas de Desempenho

A avaliagao dos modelos propostos baseou-se em medidas quantitativas padronizadas que permitem
medir de forma objectiva a qualidade da classificacdo realizada. Estas medidas, acuracia, precisdo, recall
e Fl-score, sio amplamente empregadas em problemas de classificagio multiclasse, especialmente em

tarefas de reconhecimento de padrdes em imagens.

A acuracia (Acc) expressa a propor¢ao de classificagdes correctas em relagio ao total de amostras

avaliadas. Essa métrica ¢é intuitiva e fornece uma visao geral do desempenho do modelo.

A precisao (P) mede a exactidao das previsOes positivas, isto ¢, o quanto das amostras classificadas como

pertencentes a uma determinada classe realmente pertencem a ela.

Por sua vez, o recall (R), também conhecido como sensibilidade, avalia a capacidade do modelo de
identificar correctamente todos os elementos positivos. Esta métrica é particularmente relevante em
contextos onde é importante evitar omissoes, como na detec¢ao de doengas agricolas, em que um falso

negativo pode significar uma planta doente nio identificada.

A combinagao equilibrada entre precisao e recall é representada pelo Fl-score, que corresponde a média
harmoénica das duas medidas. O Fl-score ¢ especialmente util quando ha algum grau de

desbalanceamento entre classes, pois oferece uma visao mais justa do desempenho global do modelo.

Além das medidas individuais, foram também utilizadas medidas de média ponderada (weighted average),
nas quais o contributo de cada classe é ponderado pela sua representatividade no conjunto de dados.
Essa abordagem evita que classes com mais amostras dominem o calculo das médias, proporcionando

uma avaliagdo mais equilibrada do desempenho global (Bishop, 20006).

De modo complementar, foram analisadas as matrizes de confusdo para cada modelo, que permitem
visualizar a distribuicao das previsdes correctas e incorrectas entre as classes. Essa ferramenta fornece
uma compreensao mais detalhada sobre quais categorias apresentam maior taxa de erro, auxiliando na

interpretagao qualitativa dos resultados.

As medidas e representagoes aqui descritas formam o alicerce da analise apresentada nas secgoes
seguintes, permitindo comparar objectivamente a eficacia das trés arquitecturas estudadas, CNN,

MobileNetV2 e ResNet50, no reconhecimento de doencas em folhas de mandioca.

4.3.3. Desempenho Comparativo entre os Modelos
Ap6s o processo de treino, os modelos foram avaliados no conjunto de teste independente, utilizando as

medidas descritas na Sec¢ao 4.3.1. A Tabela 5 sintetiza os resultados obtidos para cada arquitectura, CNN
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desenvolvida do zero, MobileNetV2 e ResNet50, apresentando os valores médios de acuracia, precisio,

recall e F1-score, calculados a partir de trés execugOes consecutivas.

Tabela 7: Desempenhbo comparativo das arquitecturas testadas.

Modelo | Acuracia | Precisao | Recall | F1- Tempo | Tamanho | Tempo
(%) (%) (%) score | médio | do modelo ;Egiléoncije
(%) | por (MB) (ms/
época imagem)
)
CNN (do | 89.3 88.6 88.9 88.7 42 9.8 95
Z€ro)
MobileNet | 93.8 93.2 93.5 93.4 27 13.9 28
V2
ResNet50 | 94.6 94.1 94.4 94.2 79 103 124

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A analise dos resultados evidencia que todas as arquitecturas alcancaram bom desempenho global, com
acuracias superiores a 88%, reflectindo a eficacia dos métodos de pré-processamento e treino adoptados.
Contudo, observa-se que os modelos baseados em fransfer learning, MobileNetV2 e ResNet50,

apresentaram desempenho consistentemente superior a CNN construida do zero.

A MobileNetV2 destacou-se pelo melhor equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional. Com
acuracia média de 93.8%, ela superou a CNN tradicional em cerca de 5 pontos percentuais, mantendo
um tempo de treino reduzido e um tamanho de modelo inferior a 15 MB. Essa combinagio de
desempenho e leveza torna-a particularmente adequada para implementacao em dispositivos moveis, um
requisito essencial para o contexto agricola mo¢ambicano, onde o acesso a infraestrutura computacional

de alto desempenho ¢ limitado.

A ResNet50, por sua vez, apresentou a acuracia mais alta (94.6%), confirmando o seu poder de
generalizacdo e capacidade de extrair caracteristicas mais complexas. No entanto, o custo computacional
¢ significativamente superior, tanto em tempo de treino quanto em espago de armazenamento, o que
limita a sua utiliza¢ao fora de ambientes laboratoriais. Em contrapartida, a CNN desenvolvida do zero
demonstrou desempenho satisfatério, mas com convergéncia mais lenta ¢ maior variacdo entre as

execugoes, o que ¢é esperado em redes de menor profundidade e sem pesos pré-treinados.

Os resultados observados sio coerentes com os relatados por Ferentinos (2018), que verificou

desempenho acima de 95 % em redes convolucionais aplicadas a identifica¢io de doengas em plantas.
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De modo semelhante, Ramcharan et al. (2017) também obtiveram resultados préoximos de 93% na
deteccao de doengas da mandioca utilizando deep learning e transfer learning, o que reforga a validade dos

resultados alcancados neste trabalho.

Em sintese, os resultados comparativos demonstram que o uso de arquitecturas pré-treinadas e
optimizadas é fundamental para obter um desempenho robusto em tarefas de diagnéstico agricola. Assim,
a MobileNetV2 foi seleccionada como modelo final para implementagao no prototipo, por oferecer o

melhor equilibrio entre precisao, velocidade e viabilidade pratica.

4.3.4. Anilise Detalhada por Classe

Para uma avaliagdio mais minuciosa do desempenho do modelo, analisou-se a matriz de
confusdo resultante da melhor arquitectura, a MobileNetV2, que foi seleccionada como modelo final
devido ao seu equilibrio entre precisao e eficiéncia. A matriz de confusdao permite observar a distribui¢ao
das classificagdes correctas e incorrectas em cada categoria, oferecendo uma visao mais granular do

comportamento do modelo.

A Figura 26 ilustra a matriz de confusio obtida apds a validagao final do modelo no conjunto de teste.
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Fignra 26: Matriz de confusio obtida pela MobileNet12
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
4.3.5. Interpretagido dos Resultados

Com base na Figura 25, verifica-se que o modelo apresentou elevada precisdo na identificagio das classes
saudavel, CMD e CBSD, alcangando taxas de acerto superiores a 95 %. Essas trés categorias apresentaram

padrdes visuais mais distintos entre si, o que facilitou a separacao durante o processo de classificacao.

A classe saudavel foi a mais facilmente reconhecida pelo modelo, evidenciando o bom desempenho da
rede em distinguir folhas sem sintomas de doengas. Isso demonstra que o modelo aprendeu a identificar

caracteristicas visuais consistentes de colora¢ao e textura associadas a plantas sas.

As classes CMD (Doenga do Mosaico da Mandioca) e CBSD (Doenca da Estria Castanha) também

obtiveram desempenho notavel, com baixos indices de confusio entre si. Essa precisao elevada deve-se
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ao facto de essas doengas apresentarem padroes de sintomas bem definidos, como manchas cloréticas e

nervuras amareladas, que sao captadas de forma eficiente pelas camadas convolucionais da rede.

Em contraste, observou-se uma maior taxa de confusio entre as classes mancha bacteriana e mancha
verde. Essa sobreposicao visual deve-se a semelhanca de coloracao e textura entre as lesdes, o que torna
o processo de distingdo mais complexo mesmo para modelos profundos. Essa dificuldade ja foi relatada
em estudos semelhantes, como o de Ferentinos (2018), onde sintomas com caracteristicas visuais

semelhantes resultaram em diminui¢des pontuais de precisao.

Uma abordagem promissora para mitigar esse problema consiste na utilizacdo de técnicas de
interpretabilidade, como os mapas de activagio Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping). Essa técnica permite visualizar as regides da imagem que mais influenciaram a decisao do
modelo, possibilitando identificar quais padroes visuais contribuiram para a confusao entre determinadas

classes.

A aplicagao de Grad-CAM podera aumentar a transparéncia do sistema e melhorar a confianca do
utilizador no diagndstico automatico, além de auxiliar na identificagdo de limitagdes do modelo e na

optimizac¢ao futura do conjunto de dados.

Apesar dessas confusdes pontuais, o desempenho global manteve-se elevado, com médias ponderadas
de precisao e recal/ acima de 93 %. Isso indica que o modelo ¢ robusto e confiavel na detec¢ao automatica
de doengas da mandioca, apresentando apenas pequenas limitagoes em classes com elevada semelhancga

visual.

Além disso, a analise qualitativa revelou que o modelo foi capaz de reconhecer correctamente imagens
capturadas sob diferentes condi¢des de iluminacao, o que demonstra boa generalizagao, mesmo fora do
ambiente controlado do dataset. Esse comportamento é crucial para aplicagdes em campo, onde as

condig¢des de luz, angulo e ruido variam significativamente.

De forma geral, os resultados por classe confirmam a eficacia da abordagem baseada em deep learning para
diagnostico de doencgas em folhas de mandioca. As taxas de acerto obtidas indicam que o modelo ¢ capaz
de substituir parcialmente a inspec¢ao humana, reduzindo erros subjectivos e acelerando o processo de

diagndstico em contextos agricolas locais.
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4.4. Resultados da Solugao Desenvolvida

Apbs a selecgio da MobileNetV2 como arquitectura final, procedeu-se a integragao do modelo treinado
numa aplicacao moével desenvolvida em Flutter. O objectivo foi disponibilizar uma solu¢ao pratica e

acessivel para o diagnéstico automatico de doengas da mandioca em dispositivos moveis.

A aplicacdo permite capturar ou seleccionar imagens de folhas de mandioca, efectuar o processamento

automatico da imagem e apresentar a classificacao correspondente a doenca identificada.

Pesquisar pela doenga

Anélises recentes

Cassava

Categoria: Doencga da Estria Castanha
ata: 2025-12-17T06:56:13.660669Z

Cassava

Categoria: Doenca da Estria Castanha

Data: 2025-12-17T06:55:57.9241782

Cassava

Categoria: Doenga da Estria Castanha

Data: 2025-12-17T06:55:21.601938Z

Figura 27: Tela inicial

Nesta tela, os utilizadores poderdo visualizar as analises anteriores, pesquisar por uma analise anterior

pelo nome da doenca e/ou fazer uma nova andlise clicando no botio de adicionar.
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) Camera

Fignra 28: Tela de nova andlise

Nesta tela, podera efectuar uma nova analise, carregando uma nova imagem seja da galeria ou tirando

uma foto pela camera e de seguida, clicar no iniciar analise para poder obter o resultado.
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&< Resultados

Planta: Cassava

Classe: Doenga da Estria Castanha
Confianga: 89%

Data: 2025-12-17T06:56:13.660669Z

Este resultado nao itui uma éncia técnica.

Fignra 29: Tela de resultado da andlise

Nesta tela, podera visualizar o resultado da analise feita previamente, ap6s clicar no iniciar analise na tela

de nova analise ou a partir da tela inicial, ao clicar numa analise para ver detalhes.

O tempo de resposta manteve-se reduzido, demonstrando a viabilidade da execu¢ao do modelo em
ambiente mével. A utilizagdo da MobileNetV2 contribuiu significativamente para a eficiéncia da solugao,

devido ao seu baixo custo computacional e tamanho reduzido.
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Figura 30: Tela de apagar ¢ partilhar andlise

Ao clicar nos trés pontinhos numa analise, podera ter a opgao de partilhar e apagar uma analise feita

anteriormente.

4.5. Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos ao longo desta investigagao demonstram de forma consistente a eficicia das redes
neurais convolucionais (CNNs) para a deteccdo e classificagio automatica de doengas em folhas de
mandioca. Mesmo com um conjunto de dados relativamente limitado e heterogéneo, as diferentes
arquitecturas testadas apresentaram desempenhos robustos, validando o potencial do degp learning em

contextos agricolas de pafses em desenvolvimento.

A CNN desenvolvida do zero permitiu compreender a dinamica de aprendizagem sem dependéncia de

pesos pré-treinados, alcangando aproximadamente 89% de acuracia. Embora funcional, apresentou

60



maior variabilidade e convergéncia mais lenta, comportamento relacionado a sensibilidade dos modelos
supervisionados ao volume e diversidade dos dados, conforme sublinhado por Bishop (2006). Esta
arquitectura desempenhou um papel crucial como referéncia experimental, evidenciando as limita¢oes de

modelos construidos do zero quando se dispde de conjuntos de dados modestos.

Em contraste, os modelos baseados em #ransfer learning, MobileNetV2 e ResNet50, apresentaram
melhorias expressivas em acuracia, estabilidade e velocidade de convergéncia. A reutilizacao de pesos
treinados no ImageNet permitiu que estes modelos partissem de representagdes visuais ja consolidadas,
reduzindo a necessidade de treino intensivo e mitigando os efeitos da escassez de dados, o que corrobora
investigacdes como as de Ferentinos (2018), Ramcharan et al. (2017) e Hughes & Salathé (2015), que

também reportam ganhos superiores a 90% em tarefas agricolas similares.

Entre as arquitecturas avaliadas, a MobileNetV2 destacou-se como a melhor solu¢ao pratica, atingindo
93.8% de acuracia com menor custo computacional e tamanho de modelo reduzido. A sua leveza e
eficiéncia tornam-na particularmente adequada para aplicagdes moéveis e ambientes com recursos
computacionais limitados, atendendo directamente ao objectivo deste trabalho, desenvolver uma solugio
viavel para diagnéstico de doengas em campo, mesmo em regides rurais com infraestrutura tecnolégica
reduzida. Essa compatibilidade com dispositivos méveis refor¢a o potencial de democratizagao do acesso

a tecnologias digitais, contribuindo para a resiliéncia do sector agricola mogambicano.

A ResNet50 obteve a maior acuracia absoluta (94.6%), mas o seu peso computacional elevado (mais de
100 MB) e tempo de treino prolongado tornam a sua aplicacao impraticavel em dispositivos moévetis,
embora seja uma opg¢ao robusta para ambientes laboratoriais ou servidores. Assim, a escolha entre
ResNet50 e MobileNetV2 depende do equilibrio entre precisio e eficiéncia, um dilema recorrente na

literatura de Edge Al aplicada a agricultura (Howard et al., 2019).

Apesar da ResNet50 apresentar a maior acuracia global (94.6%), a diferenga em relagao a MobileNetV2
foi de apenas 0.8 pontos percentuais. Em contrapartida, a ResNet50 apresentou maior custo
computacional, com tempo médio de treino significativamente superior e tamanho de modelo acima de

100 MB, enquanto a MobileNetV2 manteve-se abaixo de 15 MB.

Em testes experimentais, observou-se que o tempo médio de inferéncia da ResNet50 foi
aproximadamente trés vezes superior ao da MobileNetV2, o que compromete a utilizagao em tempo real
em dispositivos moéveis de baixo custo. Dessa forma, o pequeno ganho em acuricia ndo compensou a
perda de eficiéncia computacional, especialmente considerando o contexto agricola mogambicano,

caracterizado por limitagdes de infraestrutura tecnologica e conectividade.
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Assim, a MobileNetV2 demonstrou oferecer o melhor equilibrio entre precisio, velocidade de inferéncia

e viabilidade pratica, tornando-se mais adequada para aplicagoes de diagndstico agricola em campo.

Do ponto de vista qualitativo, os modelos apresentaram elevada consisténcia nas classes “saudavel”,
“CMD” e “CBSD”, que possuem padrOes visuais mais definidos. As confusdes observadas entre
“mancha bacteriana” e “mancha verde” evidenciam a necessidade de ampliar o dataset com imagens
locais que capturem variagoes reais das condi¢oes agroecolégicas de Mogambique. Este aspecto reforga
a importancia de incorporar dados regionais continuos para melhorar a capacidade de generalizaciao

futura dos modelos.

Adicionalmente, deve-se considerar o problema da mudanga de dominio (domain shiff), frequentemente
observado em modelos treinados com datasets controlados, como o PlantVillage Dataset. Em ambientes
reais de campo, factores como iluminag¢ao variavel, fundos heterogéneos, sombras, oclusdes e diferentes

condi¢bes agroecologicas podem afectar significativamente o desempenho dos modelos de deep learning.

Dessa forma, embora os resultados obtidos sejam promissores, a robustez do sistema em contexto
mog¢ambicano dependera da futura incorporagio de imagens capturadas localmente, representando
condig¢des reais de cultivo da mandioca. Estratégias como adaptacdo de dominio (domain adaptation), data
angmentation avancado e aprendizagem continua poderido contribuir para melhorar a capacidade de

generalizacdo do modelo em ambientes reais.

De forma global, os resultados desta investigagao confirmam nao apenas a viabilidade técnica das CNNs
no contexto mogambicano, mas também o seu potencial impacto social e econdémico. Um sistema de
diagnéstico rapido em dispositivos méveis pode reduzir significativamente o tempo de identificagdo de
doengas, evitando perdas agricolas e contribuindo para os objectivos de seguranca alimentar estabelecidos
no PEDSA II (2022-2030). Para além disso, a integracao de degp learning com ferramentas de campo abre
caminho para avangos na agricultura de precisio, monitoramento em tempo real e sistemas inteligentes

de apoio a decisio.

Para além da precisdo técnica, a adopg¢ao de sistemas inteligentes no contexto agricola depende também
da confianga dos utilizadores finais. Nesse sentido, técnicas de inteligéncia artificial explicavel (Explainable
Al) poderao desempenhar um papel importante ao permitir que agricultores e técnicos compreendam
parcialmente como o sistema tomou determinada decisao. Essa transparéncia tende a aumentar a

aceitacao pratica da tecnologia e reduzir a resisténcia ao uso de sistemas automatizados de diagnostico.

62



Em sintese, a presente investigagao valida que modelos leves baseados em #ransfer learning oferecem um
equilibrio ideal entre precisdo, eficiéncia e operacionalidade, constituindo uma base soélida para o

desenvolvimento de solugbes tecnologicas sustentaveis e acessiveis a agricultura mogambicana.
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Conclusdes e Recomendacdes

5.1. Conclusbes

A presente investigacdo teve como principal objectivo desenvolver e avaliar um modelo baseado em redes
neurais convolucionais (CNNs) capaz de detectar automaticamente doengas em folhas de mandioca,
contribuindo para a promogao da agricultura de precisio e o fortalecimento da seguranca alimentar em

Mogambique.

Os resultados experimentais confirmaram a hipétese inicial de que técnicas de degp learning, quando
devidamente adaptadas e optimizadas, podem alcancar elevados niveis de precisio mesmo com conjuntos
de dados limitados. Entre as arquitecturas testadas, a MobileNetV2 destacou-se como o modelo mais
equilibrado, combinando alto desempenho (acuracia superior a 93%), baixo custo computacional e
viabilidade de execu¢ao em dispositivos méveis. Essa caracteristica cumpre integralmente o objectivo de

criar uma solugdo pratica, acessivel e escalavel para uso em contextos agricolas locais.

A ResNet50 demonstrou o melhor desempenho absoluto (94.6% de acuracia), evidenciando o potencial
das redes profundas para reconhecimento de padrdes complexos, embora com custo computacional
elevado. Por outro lado, a CNN desenvolvida do zero revelou-se uma base experimental valiosa,

permitindo validar empiricamente o impacto positivo do #ransfer learning e das estratégias de regularizagao.

Do ponto de vista cientifico, este estudo reforca a eficacia das CNNs em tarefas de classificagao agricola,
alinhando-se a pesquisas internacionais que comprovam o potencial do deep learning na detec¢ao de
doencas em plantas. A principal contribui¢ao deste trabalho esta na adaptagao de um modelo leve e
eficiente ao contexto mogambicano, validando a aplicabilidade de solugbes tecnoldgicas acessiveis em

ambientes com infraestrutura limitada.

Do ponto de vista pratico, o modelo desenvolvido apresenta potencial para apoiar agricultores, técnicos
e agentes de extensao rural na identificagao precoce de doengas da mandioca, permitindo uma resposta
malis rapida e eficaz na gestao fitossanitaria. A adop¢ao de ferramentas como esta pode reduzir perdas de

produtividade, optimizar o uso de insumos e promover praticas agricolas mais sustentaveis.
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O estudo também contribui para o avango da agricultura digital em Mogcambique, em consonancia com
as orientagdes do Plano Estratégico de Desenvolvimento do Sector Agrario (PEDSA 1II 2022-2030), que

enfatiza a importancia da inovagao tecnolégica e da integracao das TICs no sector.

Em sintese, conclui-se que os modelos baseados em deep learning oferecem uma solug¢ao promissora, de
baixo custo e alto impacto, para o diagnéstico automatico de doencas agricolas. A combinagao de
eficiéncia, precisao e aplicabilidade pratica torna o sistema desenvolvido um passo concreto rumo a
modernizacdo da agricultura mogambicana, promovendo a transformagao digital e a sustentabilidade

produtiva no pafs.

5.2. Limitagdes e Recomendagdes
Embora os resultados alcancados tenham sido expressivos e confirmem a viabilidade técnica do modelo
proposto, esta investigagao apresenta algumas limitagdes que devem ser reconhecidas e que abrem espago

para aperfeicoamentos em estudos futuros.

A primeira limitagao refere-se a origem do conjunto de dados utilizado. As imagens empregadas foram
extraidas de bases publicas (como o Plantl/illage Datasef), que contém amostras obtidas em condi¢des
laboratoriais ou controladas. Apesar de adequadas para a fase de treino, essas imagens nao representam
integralmente as condi¢oes reais dos campos agricolas mogambicanos, onde a iluminagao, a textura das
folhas e o tipo de solo variam significativamente. Assim, a utilizacdo de imagens locais, capturadas em
diferentes provincias e estagoes agricolas, podera melhorar a generalizacio do modelo e torna-lo mais

adaptado a realidade nacional.

Outra limitacdo esta relacionada aos recursos computacionais disponiveis. O treino dos modelos foi
realizado em ambiente de hardware limitado (MacBook Air M2 e Google Colab), o que restringiu o
numero de épocas e a experimentagao com arquitecturas mais profundas. O acesso a infraestruturas com
maior capacidade de processamento, como GPUs dedicadas ou clusters de computacao, permitiria

explorar configuragdes mais complexas e optimizar ainda mais o desempenho.

Além disso, o estudo concentrou-se exclusivamente em imagens de folhas de mandioca, ndo abrangendo
outros 6rgaos da planta (como caules e raizes), que também podem apresentar sintomas relevantes para
o diagnostico de doencgas. Trabalhos futuros poderao ampliar o escopo do modelo, incorporando
multiplas fontes de informacao visual e até mesmo dados espectrais ou sensores IoT, promovendo uma

visdo mais completa da saude das culturas.

Em termos de perspectivas futuras, destacam-se as seguintes direc¢bes de investigagao:
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e Colecta e curadoria de imagens locais, para criagao de uma base de dados mogambicana de
doencas agricolas;

¢ Integragdao com sensores de campo (IoT), permitindo o monitoramento continuo da cultura;

e Uso de técnicas emergentes, como [ision Transformers (V'il) e lightweight hybrid models, que
prometem melhor equilibrio entre desempenho e eficiéncia;

e Colaboragio institucional, envolvendo universidades, centros de investiga¢ao agricola e o
Ministério da Agricultura, para validagao do sistema em ambiente real e disseminacio a nivel

nacional.

Em suma, as limita¢cGes aqui reconhecidas nio diminuem o valor cientifico da investigacdo; pelo
contrario, delineiam um caminho claro de continuidade e amadurecimento do estudo. As propostas
apresentadas constituem oportunidades de evolugao que podem ampliar o impacto social, econémico e
tecnolégico deste trabalho, consolidando Mogambique como referéncia na aplicagdo de inteligéncia

artificial ao sector agricola.
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