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Abstract. European Apple Canker affects orchards from several countries
and emerged in Brazil in Rio Grande do Sul spreading to other states that
represent a large portion of the production of apple. The disease is a threat
due to its rapid spread and for the difficulty to detect it. In order to solve
this problem, a CNN was proposed for disease classification. The result
in validation set for F-Beta was 0.795, obtained by VGG19, with 0.878 in
precision and 0.591 in recall. The results show the possibility of using CNN
for european canker detection, although they still can be improved.

Resumo. O Cancro Furopeu das Pomdceas afeta os pomares de diversos
paises e surgiu no Brasil no Rio Grande do Sul espalhando-se em outros
estados que representam grande parcela da producdo de maca. A doenca é
uma ameaga por sua rapida propagacao e pela dificuldade na sua detecgao.
Para solucionar este problema foi proposta uma CNN para classificacdo
da doenga. O resultado no conjunto de wvalidagdo para o F-Beta foi de
0.795, obtido pelo VGG19, com precisao de 0.878 e recall de 0.591. Os
resultados demonstram a possibilidade de utilizar CNN para a detecgao do
cancro europeu, embora ainda haja espaco para melhorias.

1. Introducgao

O cancro europeu das pomaceas é uma doenga que afeta os pomares de diversas
regioes do mundo (Weber, 2014). Causada pelo fungo Neonectria ditissima, a doenga
representa uma grave ameaca se nao combatida devido a sua alta capacidade de
propagacao e ao fato dos cultivos de macieiras estarem em locais muito préximos
uns dos outros, o que facilita a sua disseminacao, causando grandes prejuizos aos
proprietarios (Alves et al), 2019).

Para identificar a possivel presenca do fungo é necessaria uma inspegao por
fitopatologistas experientes através de uma amostra da planta. Esta tarefa, nor-
malmente, é feita pelos fitopatologistas da Epagri ou da Embrapa, o que acaba



dificultando o diagnéstico, pois nem todos os agricultores se encontram em regioes
proximas a estas empresas e a etapa de deslocamento torna-se um empecilho.

Para conscientizar os produtores, auxiliar na deteccao da doenga e acelerar
o diagnéstico, foi criada a plataforma Cancontrol que é composta por um aplicativo
movel e um sistema web. Uma de suas funcionalidades presente nos dois sistemas,
é uma secao composta por textos, imagens e videos sobre o cancro europeu. Ha
também um modulo de monitoramento no aplicativo mével, por meio do qual o
produtor pode cadastrar um monitoramento com dados sobre uma planta especifica,
além de realizar o upload de imagens para posterior andlise de um especialista da
Epagri. A disponibilizacao da plataforma em 2021 facilitou o diagnéstico da doenca
porque os produtores nao precisam mais levar as amostras da planta presencialmente
na Epagri, mas apesar de as imagens serem enviadas por meio do aplicativo do
Cancontrol, a analise para determinar se ha indicios da doenga pode levar algumas
semanas, pois ainda depende de andlise humana (Branco Neto et alJ, 2021)).

Visando reduzir o nimero de andlises manuais e diminuir a sobrecarga dos
fitopatologistas da Epagri, foi desenvolvida uma Rede Neural Convolucional (CNN
- Convolutional Neural Network) para processar as imagens e obter resultados au-
tomatizados. As CNN sao um tipo de Rede Neural Artificial (ANN) com foco em
processamento de dados, como imagens, videos e faixas de dudio, que ganharam
notoriedade apés o trabalho de Lecun et al) (1998). CNNs aplicam uma operacao
matemadtica chamada convolugao, que é um tipo de operacao linear (Goodfellow
et al), 2016). Uma convolucao consiste em aplicar uma série de filtros em uma pe-
quena regiao de pizels da imagem, ao longo de toda a sua extensao. O resultado de
uma convolugao é chamado de mapa de caracteristicas.

Este trabalho apresenta o resultado de experimentos realizados com diferentes
arquiteturas de CNN pré-treinadas aplicadas ao diagnoéstico do Cancro Europeu das
Pomaéceas. Ele esta dividido em trés etapas, a primeira etapa corresponde ao estudo
de diferentes modelos de CNN. Na segunda etapa foi realizada a implementagao dos
modelos, os escolhidos foram o VGG, em suas versoes de 16 e 19 camadas, o ResNet,
nas versoes de 18 e 50 camadas e o Inception V3. Na terceira etapa foram testados os
modelos e comparados os resultados obtidos. Dos modelos treinados, o que obteve
os melhores resultados foi o VGG19, com um F-Beta de 0.7955, enquanto o VGG16
atingiu um F-Beta de 0.7629, ambos com learning rate le—4.

O artigo é constituido de cinco se¢oes. Apos esta introducgao, na Segdo 2 sao
apresentados os trabalhos similares. Na Secao 3 é apresentada a implementacao dos
modelos escolhidos. Na Secao 4 sao avaliados os resultados obtidos de cada modelo.
Na Secao 5 sao apresentadas as conclusoes.

2. Trabalhos similares

Os trabalhos apresentados foram obtidos através de uma pesquisa no Google Scho-
lar, utilizando a seguinte string de pesquisa: (”Convolutional Neural Networks”OR
"OCNN”) AND (7plant disease detection”OR “plant disease diagnosis”) publicados
entre 2018 e 2023. Nao foram encontrados artigos que visem detectar o cancro eu-
ropeu, por este motivo, os trabalhos apresentados identificam outras doencas em
diferentes tipos de culturas.Foram selecionados os 30 primeiros resultados obtidos



pela pesquisa e, em seguida, os abstracts dos trabalhos foram lidos e 10 deles foram
selecionados para serem lidos completamente. Dos trabalhos lidos os mais relevantes
sao apresentados a seguir.

Liang et al| (2019) propuseram uma nova rede neural baseada na arquitetura
do ResNet50 para o diagnostico de doencas e classificacao de severidade chamada
PD2SE-Net. A base de dados utilizada nos experimentos realizados pelos autores
continha nove espécies de plantas, cada uma com varios tipos de doencas e de duas
categorias de severidade para cada doenca, com dados gerados de forma artificial.
O modelo mostrou bons resultados nas métricas loss e acuracia em todas as épocas
do treinamento, alcancando 99%, 98% e 91% na classificacao das espécies das plan-
tas, diagnostico da doenca e severidade, respectivamente. A acuracia em todos os
diagnésticos de plantas ficou superior a 90%, exceto em uma das classes.

Sagar e Jacob (2021) realizaram um estudo para comparar cinco diferentes
arquiteturas pré-treinadas de redes neurais convolucionais para deteccao de 38 tipos
de doengas em plantas. As arquiteturas avaliadas foram MobileNet, ResNet50, In-
ceptionV3, InceptionResNetV2 e DenseNet169. As imagens utilizadas pelos autores
foram coletadas da base do PlantVillage e foram escolhidas 13 espécies de cultu-
ras,incluindo maga, mirtilo, cereja, uva, laranja, péssego, pimenta, batata, frambo-
esa, soja, abdbora, morango e tomate. Foram utilizadas técnicas para visualizagao
das camadas da rede a fim de acompanhar a aprendizagem do modelo e realizar os
ajustes de parametros mais rapidamente. Apéds finalizar o treinamento dos mode-
los, os autores apresentaram os resultados obtidos comparando acuracia, Precisao,
Recall e F1-score. O modelo que obteve os melhores resultados foi o ResNet50),
alcancando 98% de acurécia, 94% de Precisao, 94% de Recall e 94% de F1-score.

E importante destacar que nao é possivel realizar uma comparacdo direta
entre o atual trabalho e os trabalhos apresentados, por conta de variagoes conside-
raveis tanto na deteccao da doencga quanto nas imagens utilizadas para o treinamento
dos modelos. Enquanto os trabalhos citados utilizaram bases de dados com grandes
quantidades de imagens para treinar seus modelos, este trabalho usou uma quan-
tidade aproximadamente 18 vezes menor do que o menor dataset utilizado dentro
os trabalhos apresentados. Além disso, as imagens que foram utilizadas no atual
trabalho foram produzidas por agricultores e agronomos em ambientes diferentes e
utilizando diferentes dispositivos, enquanto que os demais trabalhos possuiam, além
de uma maior quantidade de imagens, maior qualidade e padronizagao. Além disso,
este trabalho se concentra na deteccao de uma doenca que se manifesta principal-
mente no tronco e nos ramos das macieiras, enquanto os demais trabalhos, em sua
maior parte, focam em detectar doencas através das folhas, onde as variagoes de
cores causadas pelas doencgas sao mais aparentes e, portanto, mais facilmente per-
cebidas. Ja neste trabalho, as diferencas de cor causadas no tronco e nos ramos sao
muito mais sutis, tornando mais dificil a deteccao.

3. Materiais e Métodos

Quanto a natureza deste trabalho, ele se classifica como uma pesquisa aplicada quan-
titativa quanto a sua abordagem, explicativa quanto aos seus objetivos e bibliogréfica
e experimental quanto aos seus procedimentos técnicos.



O trabalho foi desenvolvido em trés etapas. A partir das imagens obtidas pe-
los fitopatogistas da Epagri e das imagens enviadas a plataforma Cancontrol através
do upload pelos agricultures, deu-se inicio a primeira etapa. Nesta etapa, um dos
objetivos foi realizar uma inspecdo manual nas imagens, a fim de eliminar aquelas
que nao eram adequadas. Também foi feita a preparacao das imagens, de forma que
sua utilizacao permita o melhor desempenho possivel da rede.

A segunda etapa consistiu em treinar uma rede neural para que ela fosse
capaz de classificar corretamente quais imagens estao contaminadas com a presenca
do fungo Neonectria ditissima. A rede foi desenvolvida na linguagem de programagcao
Python, com o uso da biblioteca Pytorch. Os dados estatisticos foram criados com
a biblioteca scikit- learn, as métricas salvas foram Acuracia, Precisao, Recall, FBeta
com valor 3 de 0,5, F-Score, Area Abaixo da Curva (AUC) e Erro. Neste artigo,
as analises foram realizadas com base nos valores de FBeta, Precisdo e Recall e a
Acuracia é apresentada por ser uma medida de facil interpretacao. O FBeta com
valor # de 0,5 é a métrica escolhida para avaliar a qualidade do modelo, pois um
valor # < 1 da maior peso para a Precisao do que para o Recall, nesse caso a Precisao
tem o dobro da importancia no calculo da métrica.

Por fim, na terceira etapa os resultados dos diferentes modelos testados foram
comparados.

3.1. Obtencgao e Preparacao das Imagens

Foram obtidas 135 imagens, sendo 58 delas obtidas junto aos fitopatologistas da
Epagri e as 77 restantes retiradas da base de dados da plataforma Cancontrol. Trés
imagens foram descartadas devido a natureza do problema. Como a doenga se
manifesta primeiramente em troncos e galhos, a maioria dos diagndsticos nao sao
feitos analisando o fruto da arvore. Por este motivo, apenas uma pequena quantidade
das imagens tém o fruto presente nelas. Do total de imagens, somente trés delas
possuiam somente o fruto, sem a arvore. Para simplificar o modelo, essas trés
imagens nao foram utilizadas.

A Tabela El mostra a distribui¢ao das imagens. Elas foram divididas de forma
aleatéria em 60% para treino, 20% para validagao e os 20% restantes para teste.

Conjunto Positivas Negativas Total

Treino 35 42 7
Validacao 12 15 27
Teste 13 15 28
Total 60 72 132

Tabela 1. Distribuicao das imagens considerando os conjuntos e as classificacées
das imagens.

As imagens de treino sao usadas pelo modelo para calcular as derivadas e
atualizar os pesos da rede. As imagens de validacao sao utilizadas para avaliar
o modelo, calcular o erro e outras métricas que permitem inferir se o modelo esta
melhorando ou piorando seu desempenho. Os resultados obtidos na validacao servem
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como base para escolher o melhor modelo dado as peculiaridades do problema. Apds
o modelo ser escolhido, os dados de teste foram utilizados para analisar o desempenho
de teste do modelo e para simular qual seria a assertividade do modelo caso fosse
posto em producao.

3.2. Inducao dos modelos de classificacao

O treinamento da rede neural foi feito utilizando cinco modelos pré-treinados dife-
rentes, disponiveis no framework torchvision(TorchVision, 2016). A escolha desse
framework, se deve a sua maior flexibilidade na construcdo e manutencao de ar-
quiteturas, se comparado a outros frameworks. Ele também conta com uma grande
comunidade ativa, o que confere mais facilidade na busca por informacoes ou solugao
de problemas.

Os modelos sao: Resnet, nas versoes com 18 e 50 camadas; VGG, nas versoes
com 16 e 19 camadas; e Inception na versao v3. Os modelos pré-treinados atingem
bons resultados em geral e sao treinados para classificar diversos tipos de imagens
diferentes. A partir desses modelos pré-treinados foi dado inicio ao treinamento do
modelo deste trabalho.

Na primeira rodada de experimentos, nove combinagoes de parametros foram
utilizadas em cada um dos cinco modelos, totalizando 45 experimentos. Para obter
um grau de confianga maior, cada experimento foi executado dez vezes. Os resul-
tados foram utilizados para analisar se os diferentes fatores de learning rate (LR),
weight decay (WD) e arquiteturas influenciam no resultado final e se essa influéncia
ocorre de forma isolada, ou se hé interagao entre os fatores. Os diferentes modelos
e valores de LR e WD utilizados estao disponiveis na lista abaixo, sendo que os
experimentos foram realizados de forma fatorial completa.

o Modelos: ResNet18, ResNet50, VGG16, VGG19 e InceptionV3;
e LR: le7®, le7® e 5e ™ 5;
e WD:1le™7, le ¥ e le.

3.3. Avaliacao dos Modelos

A matriz de confusao é a forma mais comum de visualizar os resultados de um mo-
delo em um problema de classificagao. Ela mostra o desempenho do modelo em cada
classe, mostrando quantas entradas positivas foram classificadas corretamente (VP),
quantas entradas positivas foram classificadas incorretamente (FN), quantas entra-
das negativas foram classificadas corretamente (VN) e quantas foram classificadas
incorretamente (FP).

As métricas de avaliacdo de um sistema de classificacao sdo calculadas a
partir da matriz de confusao. Para avaliar e selecionar os melhores modelos, diversas
métricas sao salvas durante o treinamento do modelo, tais como, acuracia, precisao
recall, fscore e curva ROC.

A Acurédcia mede a relacao entre todos os acertos e a amostra inteira. Na
maioria dos casos, esta métrica isoladamente nao é suficiente para medir a qualidade
de uma modelo. Os conjuntos de dados podem ser desbalanceados - o nimero de
ocorréncias ¢ desproporcional entre as classes - ou o problema pode exigir uma maior
importancia para a classe negativa, por exemplo.



A Precisao mede a porcentagem de acertos positivos, em relacao a todos os
resultados classificados como positivos. Esta medida é dada pela Equagao

VP
Precisao = ———— 1
recisio = s (1)

O Recall mede a taxa de acertos positivos, em relagao a todos os dados
positivos, o que inclui os dados incorretamente classificados como negativos. Esta
medida é definida pela Equacao

VP
RGCGH = W—F’]V (2)

Normalmente as medidas de Precisao e Recall sao antagonicas, dependendo
do problema um modelo pode apresentar um baixo Recall, mas uma alta Precisao e
vice-versa. A Precisdo mostra o quanto um modelo acerta quando ele diz que uma
entrada ¢ positiva. O modelo pode ter uma alta taxa de acertos, mas fazer poucas
predicoes. Em contrapartida, o Recall mostra quantas imagens ele deixou passar,
isto é, quantos dados positivos foram classificados como negativos. Um modelo pode
nao deixar nenhum dado positivo para tras, simplesmente classificando todos como
positivos, porém isso reduz a Precisao consideravelmente.

O F-Score é uma medida que leva em conta tanto a Precisao quanto o Recall.

(1 + B?) * Precisao * Recall

F-S =
core (2 x Precisao + Recall

(3)

O F-Score é uma média harmonica entre a Precisdo e o Recall. O valor
pode ser utilizado com valores diferentes de 1 para dar maior énfase para o Recall
ou para a Precisdo, sendo § > 1 mais énfase para o Recall e § < 1 mais importancia
para a Precisao.

Neste trabalho ¢ utilizado o valor de /3 igual a 0.5 para o F-Beta a fim de dar
mais importancia para a Precisao ja que dado o contexto do problema abordado ela
é mais relevante do que o Recall, uma vez que os casos rotulados como saudaveis
serao analisadas por especialistas, com intuito de evitar os falsos negativos e permitir
que uma arvore supostamente saudavel contamine outras.

4. Resultados

Conforme detalhado na Sec¢ao 3, os resultados apresentados nessa se¢ao foram ob-
tidos através do treinamento dos cinco modelos de CNN selecionados: InceptionV3,
VGG16, VGG19, ResNet e ResNet50. As imagens utilizadas para treinamento foram
separadas em trés partes distintas, uma para treinamento com 60% das imagens,
outra para a validacdo com 20%, e outra para teste com os 20% restantes. Além
disso, foram realizados testes com combinagoes diferentes dos hiperparametros lear-
ning rate e weight decay a fim de encontrar a configuragdo que gerasse os melhores
resultados.



Apos a finalizagao de todos os experimentos foi realizada a andlise de va-
riancia ANOVA, que pode ser visualizada na Tabela B, com o objetivo de medir
a influéncia de cada fator (Modelo de CNN, learning rate e weight decay) e suas
interacoes nos resultados obtidos.

A coluna df representa os graus de liberdade de cada fator ou interacao e
a coluna sum_sq a soma dos seus quadrados. Com estes valores é calculado o
quadrado médio de cada fator ou intera¢do (coluna mean_sq) e a partir da divisdo
deste valor pelo quadrado médio dos residuos e calculado o valor do teste F e o
valor-p (coluna PR(>F)) que possibilitam identificar se o fator ou a intera¢ao em
analise influenciam de forma significativa nos resultados.

Ao realizar a inspecao dos resultados da anélise de varidncia no conjunto de
dados de validacao, pode-se perceber que os diferentes modelos, diferentes valores
de learning rate e as interagoes entre estes geraram uma influéncia nos resultados,
como ¢é possivel observar na coluna PR(> F'), os quais atingiram 9.0112318223¢24,
4.3166784722¢ 718 e 5.0261641571e~°7 respectivamente, o que indica que tanto os
fatores individuais quanto as interacoes entre eles foram significativas ja que seus
valores foram inferiores a 0.05. Por outro lado, tanto o fator individual do weight
decay, quanto suas interagoes ficaram com valores acima de 0.05, o que indica que
o weight decay nao tem influéncia significativa nos resultados.

Factors df sum_sq mean_sq F PR(>F)
C(model) 4.0 2.3793 0.5948 32.9081 9.0112e-24
C(Ir) 2.0 1.5980 0.7990 44.2046 4.3166¢-18
C(wd) 2.0 0.0540 0.0270 1.4964  2.2516e-01
C(model):C(Ir) 80  0.8394  0.1049 5.8047  5.0261e-07
C(model):C(wd) 80 02736 0.0342 1.8921  5.9719e-02
C(Ir):C(wd) 40 01345  0.0336 1.8611  1.1641e-01
C(model):C(Ir):C(wd) 16.0 0.2470 0.0154 0.8543  6.2296e-01
Residual 405.0 7.3207 0.0180

Tabela 2. Analise de varianca Anova para modelos, learning rate e weight decay no
conjunto de validacao.

Por fim, foi gerado um grafico de violino para observar a variacao do weight
decay para os valores de F-Beta, que pode ser visualizado na Figura [ll, com intuito de
selecionar apenas um dos valores testados para o weight decay, ja que seus valores
nao apresentaram alteragoes significativas nos resultados. Ao analisar o grafico
pode-se notar que o valor le=" de weight decay conferiu uma maior estabilidade
aos resultados, além disso este valor também gerou menos resultados mais baixos
quando comparado com os demais valores de weight decay. Por isso o valor de le™"
foi escolhido como parametro fixo para o weight decay.

A Tabela B apresenta a média dos resultados do teste com diferentes mé-
tricas dos experimentos realizados. E possivel observar qual valor de learning rate
levou cada modelo ao melhor resultado F-Beta, que foi considerada a métrica mais
importante no contexto deste trabalho.
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Figura 1. Grafico de violino para weight decay com valores de F-Beta do conjunto
de validacdo

Modelo LR  Acuracia Precisao Recall F-Beta
InceptionV3 1le=* 0.6185 0.7498 0.4583 0.5718
InceptionV3 1le™® 0.6037 0.6169 0.5333 0.5427
InceptionV3 5e~> 0.5666 0.6265 0.45 0.4932
ResNet50 le=* 0.7259 0.7820 0.6 0.7224
ResNet50 le™® 0.6370 0.6223 0.5 0.5635
ResNet50 575 0.6259 0.6984 0.4166 0.5859

VGG16 le™* 0.7592 0.8356 0.5833 0.7629
VGG16 le™® 0.6518 0.6606 0.725  0.6299
VGG16 5e°  0.7296 0.8718 0.5583 0.7569
ResNet le™ 0.6259 0.6019 0.6000 0.5917
ResNet le™® 0.6333 0.6732 0.6416 0.6205
ResNet 5e7°  0.6814 0.7003 0.575  0.6526
VGG19 le™* 0.7777 0.8788 0.5916 0.7955
VGG19 le™® 0.6518 0.7020 0.5 0.5924
VGG19 5e=°  0.7407 0.8873 0.5083 0.7606

Tabela 3. Resultados dos modelos no conjunto de validacdo.

Os dois modelos com melhores resultados em seu F-Beta médio, foram o
VGG16 e o VGG19. Em ambos os casos, a configuracdo com learning rate 5e~°
trouxe melhores resultados na Precisdo média, porém o learning rate le~* aumentou
o Recall médio, o que fez com que o F-Beta médio dos modelos aumentasse nessa
configuracao. O melhor modelo, VGG19, atingiu um F-Beta de 0.7955, enquanto

que o VGG16 atingiu um F-Beta de 0.7629, ambos com learning rate le~%.

De todas as combinagcoes testadas, os experimentos que obtiveram o melhor
F-Beta médio para cada modelo podem ser visualizados na Tabela {, na qual sao
mostrados os menores e o maiores valores de F-Beta atingidos em cada modelo, bem
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como a média do F-Beta nas 10 replicagoes.

Modelo LR F-Beta(Min) F-Beta(Média) F-Beta(Max)

InceptionV3 le™* 0.3125 0.5718 0.7291
ResNet50  le™* 0.5208 0.7224 0.875
VGG16 le~* 0.6730 0.7629 0.9090
ResNet 5e7° 0.5357 0.6526 0.8653
VGG19 le~? 0.6730 0.7955 0.875

Tabela 4. Resultados dos modelos no conjunto de validacao.

A partir dos resultados obtidos é possivel observar que CNNs podem ser usa-
das para o diagnostico do Cancro Europeu, com baixa taxa de falsos positivos, pois
modelos como o VGG 19, obtiveram quase 90% de precisao. Como mencionado na
Secao 3.3, neste trabalho priorizou-se a precisao em detrimento do Recall na escolha
do modelo, por meio do valor de ( igual a 0.5, pois ao ser integrado na plataforma
Cancontrol, o sistema s6 apresentara automaticamente ao usuario o resultado ge-
rado pela CNN caso ele seja positivo. Quando a CNN identificar que o resultado
é negativo, as imagens serao enviadas aos fitopatologistas de Epagri para analise,
seguindo o fluxo atual, e o produtor precisarda aguardar o resultado. Portanto, os
resultados falso negativos gerados pela CNN, neste momento, nao representam um
problema para a plataforma como um todo.

Uma hipotese que pode justificar a auséncia de melhores resultados, como os
obtidos nos trabalhos similares apresentados na Secao 2.5, é a natureza do problema.
E comum utilizar um conjunto de dados onde a doenca se encontra na folha ou no
fruto da planta, o que gera uma maior variagao de cores, por exemplo, facilitando
a deteccao. No caso do cancro europeu os sintomas estao no galho e no tronco e se
manifestam de forma diferente na arvore, dependendo de quanto tempo a planta esta
infectada com a doenca. Na Figura P é possivel observar exemplos de falso positivo
ao lado de um verdadeiro negativo e um verdadeiro positivo com falso negativo,
respectivamente. Ao analisar estas imagens nota-se que as diferencas entre arvores
saudaveis e arvores infectadas podem ser muito sutis, e portanto, dificilmente podem
ser diferenciadas a olho nu.

Y
'«

Figura A Figura B ’Figura C

Figura 2. Galho sem a doenca classificado como positivo (A). Galho sem a doenca
classificado corretamente (B). Galho com a doenca classificado corretamente (C).
Galho com a doenca classificado como negativo (D).

Fonte : Imagens retiradas da plataforma Cancontrol.



5. Conclusao

O cancro europeu ¢ uma doenca que vem se espalhando de forma acelerada nos
pomares do sul do Brasil. No estado de Santa Catarina os produtores recorrem aos
especialistas da Epagri para fazer o diagnéstico de uma amostra da planta. Devido
ao alto indice de proliferacao da doenca, sdo muitos os casos a serem examinados
pelos membros da Epagri, o que vem gerando sobrecarga nos funcionarios.

Neste trabalho foram avaliadas experimentalmente diferentes arquiteturas de
modelos de Redes Neurais Convolucionais pré-treinadas para o diagnostico do Can-
cro Europeu das Poméceas. Embora um niimero maior de imagens para analise seja
importante para consolidar os achados, os resultados alcancados se mostram pro-
missores e indicam que os modelos podem ser usados para auxiliar no diagnéstico da
doenga, podendo desempenhar um papel crucial para ajudar a combater e erradicar
a doenca.

Para consolidar esses resultados, trabalhos futuros incluem: a obtencao de
um numero maior de imagens para treinar e avaliar modelos apresentados; a uti-
lizagdo de novos modelos, como Large Vision Models; e o uso de técnicas de Data
Augmentation. Também deve ser considerada a hipétese de treinar um modelo do
zero, considerando que os modelos utilizados sao pré-treinados no conjunto de da-
dos ImageNet, composto de 1000 classes diferentes, envolvendo desde animais até
a veiculos. Por exemplo, o conjunto PlantVillage (Hughes e Salathe, 2016) con-
tém apenas imagens de folhas de diferentes espécies de plantas e pode fornecer um
conjunto de pesos mais adequado para o problema de detecgao do cancro europeu.
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