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Abstract - Agricultural production faces significant
annual losses due to plant diseases, with economic
impacts exceeding 40 million dollars and contribu-
ting to acute hunger affecting over 281.6 million
people in 2023. The identification of plant diseases
through leaf image analysis is crucial to mitigate
these losses. This study proposes a lightweight Con-
volutional Neural Network model, inspired by the
MobileNet architecture, to classify various plant leaf
diseases. Utilizing a public dataset, this research
aims to develop a model that balances performance
and computational efficiency. The proposed model
achieved an accuracy of 98.94%, with precision, re-
call, F1-Score, and AUC metrics of 98.48%, 98.38%,
98.41%, and 99.99%, respectively. A comparative
analysis was conducted with MobileNetV2 and a
reference model from previous research, demonstra-
ting the effectiveness of the proposed architecture
in maintaining high performance with a reduced
number of parameters.

Resumo - A producdo agricola enfrenta perdas
significativas anualmente devido a doengas de plan-
tas, com impactos econdmicos superiores a 40
milhdes de dolares e contribuindo para a fome
aguda que afeta mais de 281,6 milhées de pessoas
em 2023. A identificacdo de doencas de plantas
por meio da andlise de imagens de folhas é cru-
cial para mitigar essas perdas. Este estudo propoe
um modelo de Rede Neural Convolucional leve,
inspirado na arquitetura MobileNet, para classifi-
car diversas doengcas em folhas de plantas. Uti-
lizando um conjunto de dados piiblico, esta pes-
quisa visa desenvolver um modelo que equilibre
desempenho e eficiéncia computacional. O modelo
proposto alcancou uma acurdcia de 98,94%, com
métricas de precisdo, recall, F1-Score e AUC de
98,48%, 98,38%, 98,41% e 99,99%, respectiva-
mente. A andlise comparativa foi realizada com o
MobileNetV2 e um modelo de referéncia de pesqui-
sas anteriores, demonstrando a eficdcia da arquite-
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tura proposta em manter um alto desempenho com
um nimero reduzido de pardmetros.

I. INTRODUCAO

Por ano, cerca de 30% da produc¢ao agricola global é perdida
devido a doencgas nas mais diversas plantas, resultando em
perdas econdmicas superiores a 40 milhdes de ddlares anuais
[1]. Além disso, hd a problemdtica da fome aguda, a qual
afetou mais de 281,6 milhdes de pessoas em 2023 [2].

A identificagdo de doengas a partir de imagens de folhas
de plantas é uma das areas de pesquisa mais importantes na
agricultura, ao ser essencial para evitar perdas na produgdo.
Contudo, esta pratica de identificacdo de doengas depende
de elevados custos laborais, da falta de monitorizacdo em
tempo real e de erros de identificacdo por parte de pessoas
ndo profissionais, aumentando a dificuldade de identificacio
de doencas na agricultura, conduzindo assim a declinios nos
rendimentos e a problemas de seguranca alimentar [3], [4].
Contudo, o estudo de [5] revela que a maioria das doencas
foliares geram sintomas visiveis e por essa razao, os modelos
de aprendizagem devem possuir habilidades de identificacio
dos sintomas caracteristicos dessas doengas.

Para este processo de identificacio de sintomas visiveis,
pode-se usar de uma Rede Neural Convolucional (RNC). Esta
€ um tipo de rede especializada em processamento de dados
com topologia semelhante a uma grade, como, por exemplo,
as imagens que tém sua representacdo em uma grade 2D de
pixeis ou dados de séries temporais que podem ser obtidos
como amostras de grade 1D de um periodo regular [6]. A
utilizacdo deste tipo de rede, proporcionou incrementos em
varios dominios, incluindo o campo da agricultura.

A tarefa de classificagdo de doencas em plantas utilizando
de RNC ja foi trabalhada por outros autores, sendo geralmente
realizado esse processo com uma planta especifica. Podendo
ser citado, por exemplo, o trabalho de [7], o qual propds
um aplicativo mobile para identificar a ferrugem asidtica da
soja, atingindo uma acuricia de 84,61%. O autor [8], utilizou
de uma rede AlexNet [9] modificada para o processo de
identificagdo de doengas do arroz, alcancando uma precisio
de reconhecimento de 95,4%. Sendo também utilizado do
modelo de rede Inception [10] para identificacdo de doencas
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em berinjela no trabalho de [11], chegando a uma acuricia de
95,09%.

A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial na agri-
cultura pode ser benéfica de indimeras maneiras, seja na
solucdo de desafios complexos ou no incremento da eficiéncia
produtiva. O presente estudo foca no processo de diagndstico
de diversas espécies de plantas utilizando de técnicas de inte-
ligéncia artificial. O objetivo principal deste trabalho é desen-
volver um modelo de RNC leve inspirado na rede MobileNet
[12] que consiga distinguir, por meio de imagens, diversas
doencas foliares em algumas espécies de plantas. O presente
artigo teve como inspiracao o trabalho “Identification of Plant
Leaf Diseases Using a 9-layer Deep Convolutional Neural
Network” desenvolvido por [13], sendo utilizado da mesma
base de dados, a qual foi disponibilizada publicamente com o
titulo “ Data for: Identification of Plant Leaf Diseases Using a
9-layer Deep Convolutional Neural Network”'. Esta base de
dados foi disponibilizada ja com os dados aumentados pelo
autor original, proporcionando assim uma melhor comparacio
entre os algoritmos propostos nos trabalhos.

A arquitetura RNC proposta neste artigo atingiu uma
acurdcia de 98,94%. As demais métricas de avaliacdo do
modelo foram: precisdo alcancando 98,48%, o recall 98,38%,
o FI-Score com 98,41% e a area sob a curva ROC (do
inglés Receiver Operating Characteristic Curve) (AUC) atin-
gindo 99,99%. Esses resultados demonstram a capacidade do
modelo em fornecer classificacdes consistentes, mostrando a
sua eficicia e robustez na tarefa de classificacdo de doencas
foliares.

A. Organizagdo do Documento

O trabalho estd dividido em outras trés segdes, compostas
da seguinte forma:

Secao II. apresenta a metodologia adotada, abor-
dando a base de dados utilizada, como se deu o pro-
cesso de treinamento da rede e arquitetura proposta;
Secao III. apresenta os resultados obtidos, sendo
utilizado as métricas de avalia¢do: acurdcia, precisio,
recall, F1-Score e AUC. Realizando comparagdes
com os resultados obtidos pelo trabalho proposto por
[13], além de comparar com uma rede MobileNetV2;
Secao IV. tem a funcdo de discutir as conclusdes
obtidas a partir dos resultados alcancados e apresenta
sugestOes para trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

Este experimento teve como objetivo treinar e testar uma
nova arquitetura de RNC para classificagdo de imagens de
doencas foliares. Foi avaliada a capacidade da rede de identi-
ficar e classificar doengas nas imagens e analisar suas métricas
de avaliacdo. Todos os processos adotados para a elaboracio
do presente estudo constam nas subsecdes a seguir.

Thttps://data.mendeley.com/datasets/tywbtsjrjv/1

A. Base de Dados

Foi utilizada da mesma base de dados utilizada no trabalho
“Identification of Plant Leaf Diseases Using a 9-layer Deep
Convolutional Neural Network”, disponibilizada publicamente
com o titulo “ Data for: Identification of Plant Leaf Diseases
Using a 9-layer Deep Convolutional Neural Network”, ja
com os dados aumentados pelo autor original.

O conjunto de dados inicialmente continha 54.305 imagens
de 13 espécies de plantas diferentes, distribuidas entre 38 clas-
ses de doencas que as afetam. Cada classe foi definida como
uma planta sauddvel ou infectada, sendo utilizado os rétulos
das doencas para classificar a doenca. Além das classes de
doencas foliares, hd também outra classe presente nesta base
de dados, a qual possui 1143 imagens que serdo classificadas
como imagens de fundo. A Figura 1 mostra imagens amostrais
de cada uma das classes presentes na base de dados.

Para o aumento da disposi¢do de imagens presentes na
base de dados, os autores utilizaram de transformagdes de
imagem, reduzindo assim o risco de overfitting. Eles utilizaram
das seguintes transformacdes: inversdo de imagem, correcio
de gama, injecdo de ruido, aumento de cor PCA, rotagdo e
transformagdes de escala. Por fim, o tamanho do conjunto de
dados aumentado é de 61.486 imagens.

B. Modelos de Classificacdo

Para realizar a classificacdo das imagens presentes na base
de dados, dois modelos de RNC foram treinados, sendo o
modelo de RNC MobileNetV2 [14] e a arquitetura de RNC
proposta neste trabalho. Para a arquitetura de rede Mobile-
NetV2, foi utilizado do modelo pré-treinado da biblioteca
Torchvision, sendo este modelo carregado com os pesos pré-
treinados na base de dados ImageNet .

O uso desses pesos pré-treinados € conhecido como Transfer
Learning, que visa transferir o conhecimento adquirido entre
dominios, utilizando uma rede pré-treinada, reaproveitando a
estrutura e os parametros fazendo parte de uma nova rede
neural para um novo dominio, podendo evitar problemas de
overfitting, uma vez que os modelos ja foram regularizados e
generalizados durante o treinamento original [15], [16]. Essa
abordagem economiza tempo e recursos computacionais, en-
quanto ainda contribui para o desempenho na tarefa que deseja
ser realizada com o classificador. Para a execugdo deste tra-
balho, a maquina utilizada possui as seguintes especificacdes
técnicas:

o AMD Ryzen 5 5600X, 4,6 GHz com 6 ntcleos fisicos e

12 threads;

e Memoria RAM de 32 GB;

e Unidade de armazenamento de 1,5 TB;

o Placa de video NVIDIA GeForce RTX 2060 Super, com

8 GB de memdria dedicada.

As duas RNC passaram por um treinamento com um total
de 3.000 épocas. Contudo, foi utilizada da callback de early
stopping durante o treinamento do modelo, tendo o objetivo de

Zhttps://data.mendeley.com/datasets/tywbtsjrjv/1
3https://image-net.org/
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Figura 1. Exemplos de Amostras da Base de Dados

evitar o overfitting do modelo, sendo monitorada a métrica de
F1-Score, interrompendo o treinamento quando essa métrica
nao melhorar a cada 50 épocas. Caso o modelo ndo melhore
0 F1-Score ao fim desse intervalo, o treinamento é encerrado
e os pesos obtidos na melhor época € restaurado.

Cada época de treinamento consistiu na exposi¢do de todas
as imagens presentes no conjunto de treino a rede. Apds a
conclusdo de cada época, o estado atual da rede foi avaliado
usando o conjunto de validac@o, sendo registrados os resulta-
dos desse estdgio. Apds o término completo do processo de
treinamento, os dois modelos foram submetidos a um teste
utilizando o conjunto de teste, permitindo uma avaliag¢do final
do desempenho alcangado.

Assim como no artigo de inspiracdo, foram realizados testes
com base em 2 cendrios diferentes: (i) Cendrio 1: sem utilizar
o processo aumento de dados, e (ii) Cendrio 2, utilizando do
processo de aumento de dados. Essa andlise serd realizada para
verificagdo de qual cendrio a rede terd um melhor resultado,
avaliando assim impactos da disponibilidade de dados na
aprendizagem do modelo.

C. Lightweight Disease Prediction Network

A arquitetura da RNC proposta, intitulada de Lightweight
Disease Prediction Network (LDPNet) foi projetada com
inspira¢do nos principios das redes MobileNet, as quais usam
de convolugdes separdveis em profundidade. O uso dessas
convolugdes reduz significativamente o ndmero de pardmetros
e operagdes computacionais realizadas pelo modelo, mas ainda
mantém um bom desempenho. O design da RNC proposta
incorpora camadas convolucionais e de pooling, permitindo
a extracdo de caracteristicas em diferentes niveis, similar a
arquitetura MobileNet original, porém utilizando de poucos

parametros. A Tabela I mostra um comparativo da quantidade
de parametros entre cada uma das arquiteturas utilizadas no
presente estudo

Tabela T
COMPARATIVO DA QUANTIDADE DE PARAMETROS DAS ARQUITETURAS
Modelo Total de Parametros
LDPCNet 1.817.063
MobileNetV2 2.273.831
Modelo do Artigo de Referéncia 2.672.735

Como ilustrado na Tabela I, a LDPNet possui a menor
quantidade de parametros entre os modelos comparados. Refle-
tindo a eficdcia dessa abordagem em simplificar a arquitetura
sem comprometer o desempenho. A menor quantidade de
parametros pode levar a uma reducdo na necessidade de
recursos computacionais, enquanto ainda oferece um bom
desempenho.

A arquitetura da RNC proposta ¢ ilustrada na Figura 2.
Ela inicia com uma camada convolucional basica, seguida de
uma camada de batch normalization e uma funcio de ativacio
ReLU, apds essas camadas iniciais, hd uma série de blocos
MobileNet. Estes blocos sdo compostos por uma convolugio
separavel em profundidade e uma convolu¢do ponto-a-ponto,
fazendo com que a rede aprenda filtros espaciais independentes
para cada canal de entrada. Ainda nestes blocos, apds cada
convolug@o ponto-a-ponto, € aplicada uma camada de batch
normalization e uma funcdo de ativagdo ReLU.

Apés a ultima camada convolucional do modelo, os mapas
de caracteristicas s@o reduzidos a um vetor de caracteristicas
por meio de uma camada de pooling adaptativo, reduzindo
a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas para um
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Figura 2. Arquitetura da Rede Neural Convolucional Proposta

tamanho de 1x1. Este vetor € entdo passado para uma camada
densa que utiliza a funcdo de ativagdo softmax para prever
as probabilidades das 39 classes. Essa arquitetura simplificada
mostra que, mesmo com um nimero reduzido de parametros,
é possivel alcangar um desempenho eficiente e robusto, sus-
tentando a hipétese de que a redugdo da complexidade pode
beneficiar a pratica ao manter um equilibrio entre eficiéncia e
precisao.

Para uma andlise mais detalhada da arquitetura, a Tabela
IT apresenta a configuragdo das camadas da rede proposta,
incluindo o tipo de camada, a quantidade de parametros e
a saida de cada camada.

Tabela II
CONFIGURAGCAO DAS CAMADAS DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL
PROPOSTA
Tipo Saida Parametros
Convolucional 64x64%32 896
Batch Normalization 64x64%32 128
Bloco MobileNet 1 64x64x64 2432
Bloco MobileNet 2 32x32x128 9.152
Bloco MobileNet 3 16x16x256 35.328
Bloco MobileNet 4 8x8x512 138.576
Bloco MobileNet 5 8x8x1024 1.055.328
Global Average Pooling 1x1x1024 0
Densa 39 39.975

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na presente Secdo, serd discutido os resultados obtidos
a partir da metodologia apresentada na Sec¢do II para a
classificacdo de doencas foliares a partir de imagens.

A. Resultados Cendrio 1

Nesta subsecdo, apresentamos o desempenho das arquite-
turas de Redes Neurais Convolucionais (RNC) sem o uso
de aumento de dados, analisando como a disponibilidade de
dados influencia o processo de aprendizagem dos modelos.
As métricas de avaliac@o, obtidas no conjunto de testes, estao
ilustradas na Figura III.

Tabela IIT
COMPARACAO DE DESEMPENHO NO CENARIO 1

Métrica MobileNetV2 | LDPNet
Acurécia 94,69% 98,64%
Precisdo 93,94% 98,16%
Recall 92,81% 97,75%
F1-Score 93,02% 97,93%
AUC 99,04% 99,98%

Ao comparar o desempenho dos dois modelos no Cendrio 1,
observa-se que a arquitetura proposta superou o MobileNetV?2
em todas as métricas principais, exceto na AUC, onde ambos
os modelos apresentaram um bom desempenho.

A tabela de resultados indica que a LDPNet atingiu uma
acurdcia de 98,64%, enquanto o MobileNetV2 ficou em
94,69%, uma diferenca de quase 4 pontos percentuais, o que
sugere que o modelo proposto oferece uma classificacdo geral
mais precisa. Em termos de precisdo, a LDPNet alcangou
98,16%, demonstrando uma taxa de falsos positivos infe-
rior 2 do MobileNetV2, que apresentou 93,94%, indicando
maior eficdcia em evitar tratamentos desnecessarios em plan-
tas sauddveis. O recall do modelo proposto foi de 97,75%,
superior aos 92,81% do MobileNetV2, mostrando uma maior
capacidade de identificar corretamente plantas doentes. No F1-
Score, a LDPNet manteve um equilibrio mais eficaz entre
precisdao e recall, com 97,93%, superando o MobileNetV2,
que obteve 93,02%. Por fim, a métrica de AUC da LDPNet
foi de 99,98%, enquanto o MobileNetV2 obteve 99,04%, o
que indica que, embora ambos os modelos tenham mostrado
capacidade discriminativa, o modelo proposto teve um desem-
penho superior.

Os resultados obtidos no Cendrio 1 revelam que a LDPNet,
embora mais simples e menos complexo que o MobileNetV2,
conseguiu alcangar um desempenho superior. Isso indica que
a simplifica¢cdo do modelo ndo comprometeu a qualidade das
previsdes, mas sim potencializou a capacidade do modelo
de lidar com a tarefa especifica de classificacdo de doencas
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foliares. Esses resultados sugerem € que a redug@o na comple-
xidade da arquitetura ndo s preservou o desempenho, como
também proporcionou uma solu¢do mais pratica e vidvel para
a tarefa proposta. Essa eficiéncia estrutural é o verdadeiro
diferencial do modelo, que demonstra que ndo é necessario
recorrer a arquiteturas mais complexas e pesadas para alcancar
capacidade generalizacdo e desempenho.

B. Resultados Cendrio 2

Esta subsecdo visa mostrar o desempenho das arquiteturas
de RNC quando se ¢é utilizado de processos de aumento de
dados, verificando assim se uma maior disponibilidade de da-
dos pode impactar positivamente no processo de aprendizagem
dos modelos. Essas métricas de avaliagdo sdo demonstradas na
Tabela IV.

Tabela IV
RESULTADOS NO CONJUNTO DE TESTES NO CENARIO 2
Métrica MobileNetV2 | LDPNet
Acurécia 97,89% 98,94 %
Precisdo 97,36% 98,48 %
Recall 97,13% 98,38%
F1-Score 97,20% 98,41%
AUC 99,96% 99,99 %

No Cendrio 2, observou-se que a aplicagdo de técnicas de
aumento de dados resultou em melhorias em todas as métricas
avaliadas para ambos os modelos. A LDPNet apresentou uma
melhoria geral nas métricas em comparagdo ao Cendrio 1: a
acurdcia aumentou para 98,94%, com um incremento de 0,30
pontos percentuais; a precisao subiu para 98,48%, um aumento
de 0,32 pontos percentuais; o recall alcancou 98,38%, com
uma melhora de 0,63 pontos percentuais; o F1-Score subiu
para 98,41%, melhorando 0,48 pontos percentuais; e a AUC
atingiu 99,99%, uma leve elevacgao de 0,01 pontos percentuais.

Para o MobileNetV2, o aumento nos dados também foi
benéfico. A acurdcia melhorou para 97,89%, um ganho de
3,20 pontos percentuais; a precisdo subiu para 97,36%, com
um incremento de 3,42 pontos percentuais; o recall alcangou
97,13%, uma melhoria de 4,32 pontos percentuais; o F1-Score
aumentou para 97,20%, melhorando 4,18 pontos percentuais;
e a AUC foi de 99,96%, uma melhoria de 0,02 pontos
percentuais.

Em resumo, o aumento de dados demonstrou ser um fator
significativo para melhorar a capacidade de generalizacdo e
o desempenho dos modelos, tanto para o modelo proposto
quanto para o MobileNetV2. No entanto, a LDPNet ndo apenas
se beneficiou dessas técnicas, mas também se destacou pela
sua simplicidade e eficiéncia superior. A anélise reforca que,
enquanto técnicas de aumento de dados sdo essenciais para oti-
mizar o desempenho dos modelos em contextos desafiadores,
a combinagdo de uma arquitetura simplificada com aumento
de dados pode oferecer uma soluciio mais pratica e eficiente
para a tarefa de classificacdo de doencas foliares.

C. Comparagdo com o Artigo de Referéncia

Esta subsecdo compara os resultados obtidos com os apre-
sentados no artigo “Identification of plant leaf diseases using

a nine-layer deep convolutional neural network™ [13], que
inspirou este trabalho. O objetivo € avaliar o desempenho
relativo dos modelos de redes neurais convolucionais desen-
volvidos, destacando as melhorias alcancadas e o impacto da
simplificacdo da arquitetura.

A arquitetura do artigo de referéncia, composta por
multiplas camadas convolucionais e de pooling seguidas por
camadas densas, representa uma abordagem cldssica e re-
lativamente complexa para a tarefa de classificacdo, totali-
zando 2.672.735 parametros. Em contraste, o modelo pro-
posto neste trabalho é mais simples, refletindo uma reducao
significativa na complexidade estrutural, com um total de
1.817.063 pardmetros. Essa reducdo de aproximadamente 32%
no nimero de pardmetros ndo apenas torna o modelo mais
leve, mas também evidencia que € possivel alcancar um
desempenho competitivo sem a necessidade de um modelo
excessivamente complexo.

Uma limitag¢do do artigo de referéncia € a falta de avaliacdo
em um conjunto de teste sem técnicas de aumento de dados,
reportando apenas a acuricia no conjunto de validagdo como
91,43%. A auséncia de testes sem aumento de dados limita a
avaliacdo completa da capacidade de generalizagdo do modelo.
Assim, a comparacdo aqui é baseada apenas no cendrio com
aumento de dados.

A Tabela V apresenta uma comparacdo entre as métricas de
desempenho da LDPNet e do modelo do artigo de referéncia,
considerando acuracia, precisdo, recall e F1-Score.

Tabela V
COMPARAGAO DAS METRICAS DE AVALIACAO COM O ARTIGO DE
REFERENCIA
Métrica Modelo de Referéncia | LDPNet
Acurécia 96,46% 98,94 %
Precisdo 96,47 % 98,48 %
Recall 99,89 % 98,38%
FI-Score 98,15% 98,41 %

Os resultados da Tabela V evidenciam que a LDPNet
alcancou 98,94%, superando o modelo de referéncia em 2,48
pontos percentuais. Isso indica uma capacidade superior do
modelo simplificado em realizar predi¢des corretas, supor-
tando a hipdtese de que a simplificacdo pode ser eficaz sem
sacrificar a precisdao geral. Com 98,48%, o modelo proposto
€ 2,01 pontos percentuais melhor que o modelo de referéncia.
Isso sugere que a reducdo da complexidade pode ter con-
tribuido para uma melhor eficiéncia na minimizacdo de falsos
positivos, um aspecto crucial, na prética de diagnéstico de
doencgas. O modelo de referéncia obteve um recall de 1,51
pontos percentuais superiores aa LDPNet. Embora o modelo
de referéncia tenha mostrado maior capacidade em identificar
casos positivos, a diferenca é relativamente pequena e pode
refletir a eficicia da arquitetura mais simples em manter
um bom desempenho geral. O modelo proposto alcancou
98,41%, superando o modelo de referéncia por 0,26 pontos
percentuais. Este resultado demonstra que, apesar da redugdo
na complexidade, a LDPNet conseguiu equilibrar efetivamente
precisdo e recall.
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Em resumo, a LDPNet supera o modelo de referéncia em
acurdcia, precisdo e FI-Score, enquanto o modelo de re-
feréncia tem um recall ligeiramente superior. Esses resultados
confirmam que a simplificacdo da arquitetura pode oferecer
uma solucdo prética e eficiente, mantendo um desempenho
robusto. A abordagem simplificada, a0 mesmo tempo, em que
melhora a acurdcia e a precisdo, demonstra que € possivel
alcancar alta eficiéncia com modelos menos complexos, sem
a necessidade de estruturas excessivamente complicadas.

IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo descreveu a proposta de uma arquitetura CNN
baseada no modelo MobileNet, visando classificar imagens
de doengas foliares em 13 espécies vegetais diferentes. A
arquitetura proposta foi testada em dois cendrios: com e sem
aumento de dados, e os resultados foram comparados com o
MobileNetV2 e o modelo do estudo de referéncia.

No Cenidrio 1, a rede proposta demonstrou um desempe-
nho superior em todas as métricas em comparacdo com O
MobileNetV2. A RNC alcangou uma acurdcia de 98,64%,
uma precisao de 98,16%, um recall de 97,75%, um FI-
Score de 97,93% e uma AUC de 99,98%, destacando sua
eficdcia na classificacdo de imagens, mesmo em cendrios com
desequilibrio de dados.

No Cendrio 2, com aumento de dados, a arquitetura proposta
superou o MobileNetV2 em todas as métricas, alcancando
98,94% de acurécia, 98,48% de precisdo, 98,38% de recall,
98,41% de FI-Score € 99,99% de AUC. Notavelmente, a
RNC proposta também se destacou em comparagdo com o
modelo de referéncia do estudo anterior, apresentando melho-
rias significativas. O modelo de referéncia, que foi uma rede
convolucional profunda com uma arquitetura mais complexa,
obteve 96,46% de acuricia, 96,47% de precisdao, 99,89% de
recall, 98,15% de F1-Score e 98,96% de AUC.

Um aspecto a ser destacado é que, apesar da maior com-
plexidade e do maior nimero de parimetros do modelo de
referéncia, a RNC proposta alcangou um desempenho superior
com um numero significativamente menor de parametros. A
LDPNet possui 1.817.063 parametros, enquanto o modelo
de referéncia conta com 2.672.735 parametros. Esta reducio
substancial no nimero de pardmetros ndo apenas contribui
para uma menor carga computacional e maior eficiéncia,
mas também demonstra que uma arquitetura mais enxuta
pode alcangar desempenho superior ou equivalente em tarefas
complexas de classificagdo de imagens.

A andlise dos resultados confirma que a rede sugerida é
eficaz, mostrando um equilibrio notdvel entre desempenho e
complexidade. A introdu¢do de técnicas de aumento de dados
melhorou ainda mais o desempenho do modelo, reforcando a
importancia dessas técnicas para otimizar a generalizacdo.

Embora os resultados sejam promissores, hd oportunidades
para aprimorar ainda mais a abordagem, como implementar
e testar técnicas de regularizacdo adicionais, como dropout e
técnicas de normalizag@o de pesos. Avaliar outras arquiteturas
de redes neurais avancadas, como redes baseadas em atencao
ou redes de cédpsulas. Além de avaliar o desempenho da RNC

proposta em diferentes dominios de aplicagdo, por exemplo,
testar a arquitetura em imagens médicas para a deteccdo de
anomalias pode revelar como o modelo lida com caracteristicas
visuais complexas e varidveis, ampliando seu potencial de
aplicacdo para diagnésticos de saude. Esses passos futuros
poderdo validar ainda mais a versatilidade e a eficicia da
abordagem apresentada.
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