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Abstract— This study evaluates the application of ML.NET
for detecting diseases in soybeans (Glycine max), a crop of
significant economic importance, particularly in Brazil where
agribusiness accounts for about 30% of GDP. Early
identification of diseases is crucial for minimizing financial
losses and ensuring global food security. The UN emphasized
this importance by designating 2020 as the International Year
of Plant Health, estimating that pests and diseases could reduce
harvests by up to 40% annually. ML.NET, a machine learning
library developed by Microsoft, facilitates the creation of
custom models using C# and is compatible with various
platforms, including web, mobile, and desktop. In this study, the
library will be used to train a model for detecting soybean
diseases through the ImageClassification API. The aim is to
assess ML.NET’s performance in classifying images of soybean
leaves affected by diseases, using an external dataset not used in
training and validation. The results will be compared with other
disease detection methods to validate ML.NET’s effectiveness.
The choice of ML.NET is justified by its accessibility and ease of
integration with different platforms, enabling the development
of specialized applications. Implementing an efficient disease
detection model for soybeans can reduce losses and contribute
to the sustainability of agribusiness, ensuring greater global
food security.

Keywords— Machine Learning; Al; Precision Agriculture.

Resumo— Este estudo avalia a aplicacdo do ML.NET na
detec¢do de doengas na soja (Glycine max), um cultivo de alta
importancia econdmica, especialmente no Brasil, onde o
agronegdcio representa cerca de 30% do PIB. Identificar
doengas nas fases iniciais é crucial para minimizar perdas
financeiras e garantir a seguranca alimentar global. A ONU
destacou essa importancia ao designar 2020 como o Ano
Internacional da Saude Vegetal, estimando que pragas e
doengas podem reduzir as safras em até 40% anualmente. O
ML.NET, uma biblioteca de aprendizado de maquina da
Microsoft, facilita a criacdo de modelos personalizados usando
C# e é compativel com varias plataformas, incluindo web,
moveis e desktop. Neste estudo, a biblioteca serd empregada
para treinar um modelo de detec¢do de doencas da soja por meio
da API ImageClassification. O objetivo é avaliar o desempenho
do ML.NET na classificacdo de imagens de folhas de soja
afetadas por doengas, utilizando um conjunto de dados externo
ao usado no treinamento e validagdo. Os resultados ser&o
comparados com outros métodos de detec¢do de doencas para
validar a eficacia do ML.NET. A escolha do ML.NET se deve a
sua acessibilidade e facilidade de integracdo com diferentes
plataformas, permitindo o desenvolvimento de aplicativos
especializados. A implementacdo de um modelo eficiente de
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detec¢do de doencas em soja pode reduzir perdas e contribuir
para a sustentabilidade do agronegdcio, assegurando maior
seguranca alimentar global.

Palavras-chave—Aprendizado de maquina; IA; Agricultura
de precisdo.

. INTRODUCAO

O estudo propde uma avaliacdo inicial da aplicacdo do
ML.NET na detec¢do de doencas da soja (Glycine max). O
controle de doencas na agricultura é crucial para evitar
prejuizos financeiros e garantir a seguranca alimentar global.
No Brasil, o agronegécio representa aproximadamente 30%
do PIB, com perspectivas de crescimento [1]. Identificar e
controlar doencas nos estagios iniciais € fundamental para a
produtividade e a qualidade das colheitas. A ONU designou
2020 como o Ano Internacional da Salide Vegetal, destacando
que pragas e doencas ndo controladas podem causar perdas de
até 40% nas safras anualmente [2]. O ML.NET, uma
biblioteca de codigo aberto e multiplataforma desenvolvida
pela Microsoft, permite a criacdo de modelos de aprendizado
de méaquina utilizando C#. Sua integracdo com aplicativos
web, mdveis e desktop facilita 0 desenvolvimento de solugdes
gue incorporam técnicas avancadas de aprendizado de
maquina. Neste estudo, utilizaremos a API de classificagdo de
imagem do ML.NET para treinar um modelo destinado a
detec¢do de doencas em folhas de soja. O objetivo € avaliar a
eficacia do ML.NET na classificacfo de imagens e comparar
0 desempenho do modelo treinado com outros métodos de
deteccdo de doengas. A escolha do ML.NET se deve a sua
acessibilidade e facilidade de integracdo, que permitem o
desenvolvimento eficiente de aplicagBes para o setor agricola.
Considerando a importancia econdmica da soja para o
agronegocio brasileiro e mundial, a implementagcdo de um
modelo eficiente de detecgdo de doengas contribuird para a
reducdo de perdas e garantird maior sustentabilidade e
seguranga alimentar. Além disso, este trabalho estd em
desenvolvimento e tem como objetivo introduzir o aluno a
iniciacdo cientifica, proporcionando uma experiéncia pratica
no aprendizado de maquina.

Il. REFERENCIAL TEORICO
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um ramo da
Inteligéncia Artificial (1A) que desempenha um papel crucial
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na tomada de decisdes [3]. As RNAs se inspiram na forma
como o cérebro humano executa tarefas especificas, buscando
replicar esses processos por meio de sistemas computacionais
[4]. Essas redes sdo capazes de coletar, utilizar e armazenar
dados, utilizando um modelo de aprendizado baseado em
algoritmos. Para isso, empregam funcbes de ativagcdo que
determinam se um neurdnio deve ser ativado ou ndo,
avaliando a relevéncia das informacGes fornecidas para um
modelo especifico [4].

Um tipo especifico de RNA é a Rede Convolutiva, ou
CNN (Convolutional Neural Network), uma arquitetura
organizada em camadas, desenvolvida especificamente para o
reconhecimento de padrdes em imagens [5]. Diferentemente
de outras redes neurais, as CNNs possuem trés camadas
internas principais de processamento: a camada de
convolucdo, que aplica filtros as imagens para extrair
caracteristicas; a camada de Pooling, que reduz a
dimensionalidade dos dados para minimizar a complexidade e
0 tempo de processamento; e a camada totalmente conectada,
gue conecta todos os neurbnios da rede para realizar a
classificagdo final (Figura 1).

Cenv. Medule #1

Conv. Module #2 Classification

autput: eat? (yin)

conv2d maxpool canvad maxpool
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connected

fully

Input connected

Fonte: Developers.google.com

Fig. 1. Estrutura das camadas de uma Rede Convolutiva.

No contexto da IA, a visdo computacional é utilizada
para resolver problemas ao replicar processos cognitivos
humanos, utilizando informagdes obtidas de imagens, como
fotografias, videos ou outros sensores [6]. A resolucdo de
problemas por meio da visdo computacional segue uma
sequéncia bem definida: captura de imagens, pré-
processamento, segmentacdo, extragdo e normalizacdo das
caracteristicas relevantes, seguida pela classificacdo e
reconhecimento dos padrfes identificados, até que se chegue
a solucdo desejada [4]. Redes neurais, especialmente as redes
convolucionais, é a técnica capaz de solucionar problemas de
visdo computacional, pois sdo capazes de aprender sobre as
caracteristicas a partir de dados de imagens. Elas permitiram
avancos significativos em tarefas complexas, como o
reconhecimento de imagens, classificacdo e a detecgdo de
objetos [6].

I1l. MATERIAIS E METODOS
Para desenvolver uma Rede Neural Artificial (RNA) capaz
de detectar doengas em folhas de soja, utilizamos um conjunto
de dados especifico disponivel no Kaggle, fornecido por
Sivaram Mallia. Esse conjunto de dados contém um total de
609 imagens de folhas de soja doentes, classificadas em 10
categorias diferentes: Mossaic Virus (22 imagens), Southern
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Blight (62 imagens), Sudden Death Syndrome (110 imagens),
Yellow Mosaic (110 imagens), Bacterial Blight (50 imagens),
Brown Spot (27 imagens), Crestamento (5 imagens),
Ferrugem (65 imagens), Powdery Mildew (137 imagens), e
Septoria (21 imagens) [7].

As categorias abrangem uma variedade de doencas que
afetam a soja, e oferece uma base de dados de exemplos para
treinar a RNA, porém ndo garantindo que o modelo seja
robusto e preciso ao identificar cada uma das doencas
presentes nas folhas.

MiModelt.mbeonfig” = X

Adicionar dados

Visualizagdo de Dados

el

Fig. 2. Interface de entrada de dados.

Na Figura 2, € mostrado o processo de carregamento das
imagens na aplicacdo. Apos essa etapa, a op¢do de divisao
80/20 ¢ selecionada, o que significa que 80% das imagens séo
alocadas para o treinamento do modelo, enquanto os 20%
restantes sdo utilizados para a validagdo do desempenho,
conforme ilustrado na Figura 3. Essa divisao € importante para
garantir que o modelo aprenda de forma eficiente a partir do
conjunto de treinamento e seja avaliado adequadamente em
dados que ndo foram vistos anteriormente.
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Fig. 3. Configuragdo 80% treinamento 20% Validag&o.

Em seguida, foi iniciado o treinamento da RNA. Na Figura
4, os resultados demonstram que o modelo atingiu uma
acuracia de 96%, o que mostra um excelente desempenho.
Para validar ainda mais o modelo, selecionamos imagens
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adicionais, obtidas na internet, que ndo faziam parte dos
conjuntos de treinamento e validagao originais. Essas imagens
foram usadas para testar o desempenho do modelo em
situagBes reais e verificar se ele mantém sua capacidade de
identificar corretamente as doencas, para confirmar se o
modelo apresenta bons resultados em diferentes condicGes e
fontes de dados.

MLModell.mbconfig® + X
Cenario Treinar
Ambiente
Resumo da configuragdo de treinamento
Dades Opgées avancadas de treinamento...
Treinar
«  Treinamento condluido
Avaliar
Consumir Resultados do treinamento
Préximas etapas Melher MicroAccuracy: 0,9615
Melhor modelo: ImageClassificationMulti
Tempe de treinamento: 437,48 segundos
Modelos explorados ftotal): 1
Code-behind gerado: MLModell.censumptien.cs, MLModell training.cs
Préxima etapa
Fig. 4. Resultado do treinamento com a acuracia de 96%.

Na Figura 5, para a primeira avaliacdo, foi escolhida a
doenga Sindrome da Morte Subita (Sudden Death Syndrome
- SDS). O modelo conseguiu identificar corretamente a
doenca, alcan¢ando uma taxa de sucesso de 89%.

CEATD Avaliar
Ambiente Encontre abaixo os resultados do treinamento do modelo.
Como posso entender o desempenho do meu modelo?
Dados
Treinar Melhor modelo:
i MicroAccuracy:  0,9615
Modelo: ImageClassificationMulti

Consumir

Experimente seu modelo

Préximas etapas
Resultados
Sudden Death Sy... 89%
Yellow Mosaic 1%
Mossaic Virus < 1%
septoria <1%

crestamento <1%

Experimente outra imagem

[ Préxima etapa

Fig. 5. Sudden Death Syndrome identificada com 89%

Na segunda avaliacdo, foi selecionada a doenca Septoria,
causada pelo fungo Septoria glycines que afeta as folhas de
soja. O modelo também conseguiu identificar a presenca da
doenca, mas com uma taxa de acerto de 75%, conforme
ilustrado na Figura 5. Embora o desempenho seja aceitavel,
este resultado indica que ha espaco para melhorias na detecgao
de Septoria, possivelmente ajustando pardmetros do modelo
ou aumentando a quantidade de dados especificos para essa
doenca.
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Cenirio Avaliar
Ambiente Encontre abaixo os resultados do treinamento do modelo.
Dados
Treinar Melhor modelo:
Avi MicroAccuracy: 09615
Modelo: ImageClassificationMulti

Consumir

Proximas etapas Experimente seu modelo

ferrugen 2%

Sudden Death Sy...1%

bacterial_blight 1%

Fig. 6. Septoria identificada com 75%

Essa diferenca de desempenho pode ser atribuida
similaridade dos sintomas visuais entre as das duas doencas.
No caso da Sindrome da Morte Subita (SDS), os sintomas,
como manchas bem definidas nas folhas, facilitam a
identificagdo por um modelo de aprendizado de maquina. Ao
contréario, os sintomas da Septoriose, caracterizados por
manchas marrons mais sutis e menos definidas, exibem maior
variabilidade visual, o que pode tornar sua deteccdo mais
dificil para o modelo. Esse fator pode exigir um conjunto de
dados mais diversificado ou técnicas de pré-processamento
sejam aprimoradas para melhorar a precisdo na identificacdo
de doengas cuja as caracteristicas sejam menos evidentes.

Control is obtained by planting disease-free seed, ro- tating crops. a Avaliar
cultivation during times when the soybean foliage is wet. Annieve Encentre aatia o

3 Figure 1. Bacterial blight.

et o iR entD co g

Melhor modelo:
MicoAccuney. 19615
Modeio [ESm———

P e Experimente seu modelo

Bacterial B
(Xanthomonas campestris L

mliealan) .
Fig. 7. Bacterial Blight, identificada como Sudden Death Syndrome 91%

Na terceira avaliagdo, mostrada na Figura 7, foi
selecionada a Bacterial Blight, uma doenca causada por
bactérias que provoca lesdes nas folhas cuja a aparéncia é de
"queima”. O modelo de RNA treinado apresentou um
desempenho insatisfatorio, identificando erroneamente a
Bacterial Blight como SDS com 91% de precisdo. Esse erro
pode ser explicado pelo fato de que os sintomas da Bacterial
Blight podem ser visualmente similares aos de outras doengas,
como SDS e Septoriose.

Na quarta avaliacdo, mostrada na Figura 8, foi selecionada
a Powdery Mildew, que é uma doenca flngica que afeta
diversas plantas e sua caracteristica é da presenca de um pé
branco ou cinza que cobre as filhas, caules e flores das planas
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Fig. 8.
75%

Powdery mildew, identificada como Sudden Death Syndrome

A semelhanca nas caracteristicas visuais entre essas
doencas pode causar confusdo no modelo, destacando a
necessidade de ajustar o treinamento ou incorporar mais dados
especificos para melhorar a diferenciacdo entre condigdes
com sintomas semelhantes.

IV. CONCLUSAO

Quando diferentes doencas compartilham caracteristicas
visuais semelhantes, 0 modelo de aprendizado de méaquina
pode enfrentar dificuldades na distin¢cdo precisa entre elas,
resultando em classificagdes incorretas. Além disso, a
variacdo na acuracia do modelo pode refletir a qualidade e a
guantidade dos dados de treinamento disponiveis para cada
tipo de doenca. Dados insuficientes ou de baixa qualidade
podem comprometer a capacidade do modelo de aprender e
generalizar de forma eficaz, prejudicando sua capacidade de
diferenciar doencas com sintomas semelhantes. Portanto, é
essencial garantir que o conjunto de dados seja abrangente e
representativo para aprimorar a precisdo do modelo e sua
capacidade de diagndstico.
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