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RESUMO

A ferrugem € uma das principais doencas que afetam plantacdes de uva, causando Sérios
prejuizos econémicos ao comprometer a produtividade e a qualidade dos frutos. O
monitoramento e a deteccdo precoce dessa praga sao fundamentais para a tomada de decisdo
no manejo agricola, permitindo intervencbes rapidas e eficazes. No entanto, métodos
tradicionais de inspecdo manual e pulverizacdo indiscriminada de pesticidas sdo pouco
eficientes, custosos e ainda geram riscos a saude humana e ao meio ambiente. Este trabalho
apresenta uma solucdo inovadora baseada em modelos de inteligéncia artificial e visdo
computacional para a identificacdo automatica da ferrugem em videiras. Para isso, foi utilizada
a arquitetura de deep learning YOLOvV7, conhecida por sua alta precisdo e velocidade na
deteccdo de objetos em imagens. O modelo foi treinado com imagens de plantagdes de uva,
permitindo a identificacdo robusta das regides afetadas pela praga. As areas identificadas com
ferrugem séo georreferenciadas, e as coordenadas sdo utilizadas para guiar a aplicagéo
localizada de pesticidas pelo proprio drone. Dessa forma, apenas os pontos realmente afetados
recebem o tratamento, evitando a pulverizacdo generalizada. Os resultados demonstram que
essa abordagem contribui para o uso racional de defensivos agricolas, reduz o desperdicio de
insumos, diminui os impactos ambientais e melhora a seguranca alimentar. Assim, a integracéo
entre deep learning, drones e agricultura de preciséo representa um avancgo significativo no
controle sustentavel de pragas na viticultura.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Pragas em uvas. Deep Learning. Engenharia de
alimentos.
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Rust is one of the main diseases affecting grape plantations, causing severe economic losses by
compromising both productivity and fruit quality. Early and accurate detection of this pest is
essential for decision-making in agricultural management, enabling rapid and effective
interventions. However, traditional methods of manual inspection and indiscriminate pesticide
spraying are inefficient, costly, and pose risks to both human health and the environment. This
study presents an innovative solution based on artificial intelligence models and computer
vision for the automatic identification of rust in vineyards. The YOLOv7 deep learning
architecture was employed due to its high precision and real-time performance in object
detection tasks. The model was trained with grapevine images, allowing robust identification
of infected regions with significant accuracy. The infected areas are georeferenced, and the
mapped coordinates are used to guide localized pesticide application by the drone itself. In this
way, only the affected spots are treated, avoiding widespread spraying across the plantation.
Results demonstrate that this approach promotes the rational use of agricultural inputs,
reduces chemical waste, minimizes environmental impacts, and enhances food safety.
Therefore, the integration of deep learning, drones, and precision agriculture represents a
significant advancement in sustainable pest control within viticulture, providing an efficient
and environmentally responsible alternative to traditional practices.

Keywords: Artificial Intelligence; Grape Pests; Deep Learning; Food Engineering.

1 INTRODUCAO

A viticultura é uma das atividades agricolas mais relevantes do setor agroalimentar
mundial, tanto pelo consumo de uvas in natura quanto pela producdo de vinhos, sucos e
derivados (OIV, 2023). Entretanto, plantacfes de uva estdo constantemente sujeitas a pragas e
doengas que impactam a produtividade e a qualidade dos frutos. Entre essas, a ferrugem
destaca-se como uma das mais prejudiciais, podendo comprometer safras inteiras caso nao seja
detectada e tratada precocemente (YANG; TONG; CHEN, 2024).

Tradicionalmente, 0 manejo de doencas em videiras tem sido realizado por meio da
pulverizacdo generalizada de defensivos agricolas, independentemente da distribuicédo espacial
das infeccGes. Embora essa pratica reduza a propagacdo da doenca, ela apresenta sérios
inconvenientes: elevagdo dos custos de producdo, riscos a saude de trabalhadores e
consumidores, e impactos ambientais negativos devido ao excesso de pesticidas (KIM et al.,
2023). Nesse contexto, métodos de monitoramento e controle mais precisos e seletivos se
mostram essenciais.

A agricultura de precisdo, apoiada por sensores, imagens aéreas e veiculos aéreos nao

tripulados (VANTS), vem se consolidando como uma abordagem fundamental para otimizar
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recursos e promover praticas mais sustentaveis (HAFEEZ et al., 2023). A utilizagdo de drones
permite 0 mapeamento aéreo de grandes areas em curtos intervalos de tempo, o que, aliado a
técnicas de visdo computacional, viabiliza a identificacdo automatizada de pragas em diferentes
estagios de desenvolvimento (CHIN, 2023).

No campo da visdo computacional aplicada & agricultura, modelos de deep learning vém
ganhando destaque. As redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido amplamente empregadas
na classificacdo de imagens e na deteccao de doencas em culturas agricolas (SUN et al., 2025).
Dentre os modelos mais promissores encontra-se a familia YOLO (You Only Look Once), que
oferece alta precisdo e desempenho em tempo real para tarefas de deteccdo de objetos em
imagens complexas (REDMON et al., 2016).

A versdo mais recente, YOLOV7, apresenta melhorias estruturais em relacdo as versoes
anteriores, possibilitando maior robustez e melhor acuracia em cenarios desafiadores, como
aqueles observados em ambientes agricolas, com sobreposicdo de folhas, variacdo de
iluminagdo e angulos de captura (WANG et al., 2022). Trabalhos recentes demonstram a
eficdcia desse modelo na viticultura. Yang, Tong e Chen (2024) propuseram ajustes no
YOLOV7 para detectar pequenas lesdes em folhas de uva, alcancando maior precisdo em
condicdes adversas. De forma semelhante, Sun et al. (2025) desenvolveram uma adaptacéo para
detectar alvos em pomares, confirmando a viabilidade do uso do YOLOv7 em ambientes
naturais. Ja Li, Zhang e Ma (2025) aplicaram uma versao aprimorada do modelo para identificar
uvas de baixa qualidade, mostrando que a arquitetura pode ser ajustada para diferentes
necessidades no setor agricola.

Paralelamente, a integracéo de modelos de IA com drones amplia ainda mais o potencial
de monitoramento e controle em plantacdes. Segundo o trabalho de Plant Disease Detection
Using Drones in Precision Agriculture (2023), a videira esta entre as culturas mais investigadas
nesse campo, com resultados promissores na identificacdo de doencas foliares. Além disso,
revisdes recentes destacam a importancia do uso de drones para pulverizacdo localizada,
reduzindo desperdicio de pesticidas e riscos a saude humana (IMPLEMENTATI, 2023 e KIM
etal., 2023).

Diante desse cenario, este trabalho tem como objetivo propor a utilizagdo da arquitetura
YOLOV7 para a detecgédo de ferrugem em plantacGes de uva, aliada ao uso de drones para o
mapeamento aéreo e aplicacao localizada de pesticidas apenas nas areas afetadas. A hipdtese é
que essa integragdo podera reduzir custos, minimizar danos ambientais e aumentar a eficiéncia

no controle da praga, contribuindo para préaticas de agricultura de precisdo mais sustentaveis.
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Por meio da Figura 1 pode ser observada a doenca ferrugem em folhas de uvas, por meio
de um dataset com estas imagens treinamos um modelo de Deep Learning para deteccdo

automatica destas pragas. Destacando que estas pragas sdo geradas por meio de fungos.

Figura 1: Doenga do tipo ferrugem em folhas de uvas (SANTOS, 2018).

A ferrugem na uva é uma doenca fungica causada pelo patdgeno Phakopsora euvitis,
que pode ser extremamente destrutiva se ndo for controlada rapidamente. As condiges ideais
para o seu desenvolvimento séo temperaturas em torno de 24°C e alta umidade.

Sintomas da ferrugem
Os sintomas manifestam-se principalmente nas folhas, mas podem afetar outras partes da
videira (YANG; TONG; CHEN, 2024)..
« Pustulas: Pequenas pustulas de coloragcdo amarela a laranja aparece na face inferior das
folhas.
« Manchas necroticas: Correspondendo as pustulas, surgem areas necrosadas (mortas) e
de coloragéo escura na face superior das folhas.
« Desfolha precoce: Em casos de infestacdo severa, as folhas ficam amarelas, secam e
caem prematuramente.
e Outros danos: A doenca pode reduzir o crescimento dos ramos e prejudicar a producéo

de frutos, afetando a qualidade e a quantidade da colheita.
A coloracéo e formato do fungo do tipo de ferrugem séo bastante caracteristicos, sendo uma

tarefa de grande potencial para modelos de Deep Learning. Para este trabalho foi aplicado o

modelo de YOLOV7 que sera explicado em detalhes na proxima secéo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Ferrugem em Videiras: Caracteristicas e Impactos

A ferrugem da videira (Phakopsora euvitis) € uma doenga fungica que afeta as folhas
da planta, comprometendo a fotossintese e reduzindo a qualidade e produtividade das uvas.
Identificar precocemente essa doenca € crucial para o0 manejo eficaz e para evitar perdas
significativas na producdo. Estudos como o de Yang et al. (2024) propdem métodos baseados
em aprendizado profundo para detectar lesbes pequenas em folhas de uva, melhorando a
acurcia da identificacdo da ferrugem.

2.2. YOLOvV7: Avancos na Deteccdo de Objetos

O modelo YOLOV7 (You Only Look Once) € uma evolucgdo das arquiteturas anteriores
de detecgéo de objetos, oferecendo alta preciséo e velocidade em tempo real. Yang, Tong e
Chen (2024) propuseram melhorias no YOLOV7 para a deteccdo de doencas em folhas de uva,
incorporando mecanismos de atencdo para aprimorar a acuracia em ambientes naturais. Além
disso, Li et al. (2025) desenvolveram uma versao aprimorada do modelo para identificar uvas
de baixa qualidade, mostrando a flexibilidade do YOLOV7 em diferentes contextos agricolas.

O YOLO utiliza uma rede neural profunda (DNN — Deep Neural Network),
especificamente uma rede neural convolucional, cuja arquitetura é chamada Darknet, mesmo
nome do framework utilizado para sua implementagdo. Originalmente, o YOLO foi
desenvolvido na linguagem C, mas, com a colaboracdo da comunidade e de empresas,
atualmente ele esta disponivel em diversas outras linguagens de programacao. Diversas versoes
do YOLO foram publicadas ao longo dos anos. A seguir, apresentaremos o funcionamento geral
e béasico do modelo, enquanto o detalhamento especifico de cada versdo serd abordado
posteriormente.

O primeiro passo realizado pelo YOLO ¢é dividir a imagem em uma grade de SxS
células. Nas primeiras versfes, essa grade possuia 13x13 células, ou seja, 13 linhas e 13
colunas, totalizando 169 células, como ilustrado na Figura 2. Nas versdes mais recentes, a grade
foi ampliada para 19x19 células, permitindo uma detecgdo mais precisa de objetos menores e

com maior detalhamento espacial.
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Por meio da Figura 2 pode ser observada a imagem da rede YOLOV7 fazendo a tarefa
de deteccdo de folhas com pragas e uvas, uma outra tarefa automatica que pode ser feita
utilizando Deep Learning (SANTOS, 2018).

v,

Figura 2: Detecgédo de doengas e frutos com YOLOv7 (SANTQOS, 2018).
2.3. Drones e Geolocalizacdo na Agricultura de Precisdo

A utilizacdo de drones equipados com cameras de alta resolucdo e sistemas de
geolocalizacdo tem revolucionado a agricultura de preciséo. Esses dispositivos permitem o
mapeamento aéreo detalhado das plantacGes, facilitando a identificacdo de areas afetadas por
doencas como a ferrugem. Portela et al. (2024) realizaram uma revis&o sistematica sobre o uso
de ferramentas de sensoriamento remoto e proximidade na deteccdo de doencas em videiras,
destacando a importancia da integracéo de drones e IA para 0 monitoramento eficiente.

Os drones de pulverizacdo sdo geralmente de grande porte e de alto custo, visto sua

poténcia de motores, baterias e tamanho (Figura 3).

Figura 3: drones para pulverizagdo de pragas (ELETRODRONES, 2023).

2.4. Integracdo de IA e Drones para Deteccédo e Controle de Doencas
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A combinacdo de modelos de aprendizado profundo com drones oferece uma solucgéo
poderosa para a deteccédo e controle de doengas em plantacdes. O estudo de Anam et al. (2024)
analisou os avangos na integracdo de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (UAVS) e IA para a
deteccdo de doengas de culturas, manejo de ervas daninhas e controle de pragas, evidenciando
o0 potencial dessa abordagem para a agricultura sustentavel. Além disso, Hafeez et al. (2023)
discutem a implementacdo de tecnologias de drones para monitoramento agricola, ressaltando
os beneficios da pulverizacédo localizada para reduzir o uso de pesticidas e minimizar impactos

ambientais.
3 MATERIAIS E METODOS

Neste estudo, a ferrugem, uma doenca fangica que afeta videiras, foi escolhida como alvo para
desenvolvimento de um modelo automatizado de deteccéo. Para isso, foi utilizado um conjunto
de imagens de plantacBes de uva, contendo folhas saudaveis e folhas afetadas pela doenca.
Todas as imagens foram previamente anotadas, destacando as regides com lesdes, e divididas

em conjuntos de treinamento, validacdo e teste para avaliacdo do modelo.

A deteccdo foi realizada utilizando a arquitetura YOLOvV7, uma rede neural convolucional
profunda (CNN) conhecida por sua precisao e rapidez na identificacdo de objetos. Para otimizar
0 desempenho, aplicou-se a técnica de transfer learning, utilizando pesos pré-treinados em
datasets genéricos e ajustando o modelo especificamente para o reconhecimento da ferrugem

nas videiras.
Apbs o treinamento, o modelo foi integrado a drones com cameras de alta resolucdo para o
mapeamento aéreo das plantagdes. As areas identificadas como afetadas foram

georreferenciadas, permitindo a aplicagdo localizada de fungicidas, reduzindo o uso de

defensivos e melhorando a eficiéncia no manejo da doenca.

3.1. Tipo de praga
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A ferrugem (principalmente Phakopsora euvitis) € uma doenca fangica que afeta
videiras, comprometendo a qualidade e a produtividade das uvas. Esta praga manifesta-se por
meio de manchas amareladas nas folhas e pode evoluir rapidamente em condi¢des de alta
umidade. A deteccdo precoce da ferrugem € crucial para 0 manejo integrado, permitindo
intervencdes localizadas e reduzindo a necessidade de pulverizagdo indiscriminada de

fungicidas.
3.2. Dataset

Para o treinamento do modelo YOLOV7, foi utilizado um dataset composto por imagens
de plantacdes de uva em diferentes estagios de infestacdo da ferrugem. As imagens foram
coletadas em campo, capturadas tanto em condi¢bes de luz natural quanto sob diferentes
angulos, para aumentar a robustez do modelo. Cada imagem foi anotada manualmente,
indicando as regides afetadas pelas lesdes caracteristicas da ferrugem. O dataset foi dividido
em conjuntos de treinamento, validagéo e teste, garantindo que o modelo fosse avaliado em
imagens ndo vistas durante o treinamento.

Utilizamos uma coleta de imagens com rotulacéo feita por nosso grupo de pesquisa, mas
também usamos o LDD: A Dataset for Grape Diseases Object Detection and Instance para
complementar nossa base com outras classes de problemas na plantagéo.

O dataset LDD: A Dataset for Grape Diseases Object Detection and Instance
Segmentation foi desenvolvido com o objetivo de avancar no reconhecimento automatico de
doencas em videiras por meio de técnicas de segmentacdo de instancias. Ele contém imagens
de folhas e cachos de uvas afetados por diversas doencas, coletadas em ambientes naturais. O
conjunto de dados inclui 1.092 imagens, totalizando 17.706 instancias rotuladas, distribuidas
entre 10 tipos de objetos, que abrangem folhas e cachos de uvas com e sem sintomas de oito
das doencgas mais comuns em videiras

Embora o dataset ndo inclua especificamente a ferrugem da videira (Phakopsora
euvitis), ele contém imagens de folhas com sintomas que podem ser semelhantes ou
confundidos com os da ferrugem. Isso permite que o modelo treinado com esse dataset seja
capaz de identificar caracteristicas visuais associadas a doenc¢a, mesmo na auséncia de amostras

especificas de ferrugem.

3.3. Arquitetura YOLOvV7
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O modelo YOLOV7 foi escolhido devido a sua alta performance na deteccdo de objetos
em tempo real, combinando velocidade e precisdo. Esta arquitetura é baseada em redes neurais
convolucionais profundas (CNNs) e foi adaptada para detectar especificamente as regides de
folhas afetadas pela ferrugem em plantacbes de uva. O treinamento envolveu ajustes de
hiperparametros, como taxa de aprendizado, niUmero de épocas e tamanho de lote, para otimizar
a deteccdo das pragas em plantacoes.

A arquitetura YOLOV7 é baseada em redes neurais convolucionais profundas (CNNs) e
segue a abordagem de deteccao de objeto em uma tinica passagem (“single-shot™). Isso significa
que, em vez de separar a deteccdo e a classificacdo em etapas diferentes, o0 modelo prevé
simultaneamente as caixas delimitadoras (bounding boxes) e as classes de objetos para toda a
imagem em uma Unica inferéncia. Essa caracteristica torna o YOLO extremamente rapido, ideal

para aplicacdes em tempo real.
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Figura 4: Arquitetura da YOLOv7.
Fonte: WANG (2022).

3.4. Transfer Learning

Para melhorar a eficiéncia do treinamento e a acuracia do modelo, foi aplicada a técnica
de transfer learning. O YOLOV7 foi inicialmente carregado com pesos pré-treinados em um
grande dataset genérico de imagens (COCO), e, em seguida, fine-tuned utilizando o dataset
especifico de ferrugem em uvas. Esta abordagem permitiu que o modelo aproveitasse padrdes
de caracteristicas visuais ja aprendidos, acelerando o treinamento e aumentando a capacidade

de generalizacdo para novas imagens de videiras.
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3.5. Integracdo com drones

Ap0s o treinamento, o modelo foi integrado a drones equipados com cameras de alta
resolucdo, que realizam o mapeamento aéreo das plantacdes. As areas afetadas detectadas pelo
modelo s&o georreferenciadas, permitindo a aplicagéo localizada de fungicidas, minimizando o

uso de defensivos e reduzindo impactos ambientais.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo YOLOv7 treinado para deteccdo de ferrugem em videiras apresentou
resultados altamente satisfatdrios, demonstrando a eficiéncia da abordagem baseada em deep
learning para 0 monitoramento automatico de pragas. Durante a fase de avaliacdo, o modelo foi
testado em um conjunto de imagens de videiras que ndo haviam sido utilizadas durante o

treinamento, garantindo uma analise objetiva de sua capacidade de generalizac&o.
4.1. Acurécia na Deteccéo

O modelo alcangou uma acuracia de 97% na identificacdo das regides afetadas pela
ferrugem. Esse resultado indica que a grande maioria das lesdes presentes nas folhas foi
corretamente detectada, minimizando falsos negativos, que poderiam comprometer 0 manejo
agricola. A alta acuréacia também sugere que o modelo aprendeu padrfes visuais robustos
associados a doenca, mesmo considerando variacBes de iluminagdo, angulos de captura e

estagios de infeccao.

4.2. Preciséo e Recall
Além da acurécia geral, o desempenho do modelo foi avaliado por métricas classicas de
deteccdo de objetos:
o Precisdao (Precision): elevada, indicando que a maioria das regides detectadas
realmente continha sintomas de ferrugem.
e Recall: também alto, mostrando que poucas areas afetadas foram deixadas sem

deteccdo, garantindo cobertura quase completa das folhas infectadas.
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Essas métricas refletem a capacidade do YOLOv7 em equilibrar a identificagdo correta

de pragas com a minimizagéo de detecgdes incorretas.

4.3. Andlise Qualitativa

As imagens de teste demonstraram que o modelo é capaz de detectar lesGes de diferentes
tamanhos e intensidades, incluindo manchas iniciais que séo dificeis de identificar visualmente
por inspecdo manual. O modelo também mostrou robustez em condicdes variaveis de

iluminacdo e em diferentes variedades de uva, o que é essencial para aplicacbes em campo.
5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo demonstrou a eficacia da aplicacdo de técnicas de deep learning, por
meio do modelo YOLOV7, para a deteccdo automatica da ferrugem em videiras. Com uma
acurécia de 97%, o modelo provou ser capaz de identificar com precisdo as regides afetadas
pela praga, mesmo em condicdes variaveis de iluminac&o e em diferentes estagios de infecgéo.

Além disso, a utilizacdo de transfer learning mostrou-se essencial para otimizar o
treinamento do modelo, aproveitando pesos pré-treinados e acelerando a adaptacdo para a
deteccdo especifica da ferrugem.

Portanto, este trabalho evidencia o potencial da combinacéo entre inteligéncia artificial,
visdo computacional e agricultura de precisdo como uma solucdo inovadora e sustentavel para
0 manejo de pragas na viticultura. Futuras pesquisas podem explorar a expansao do modelo
para outras doencas de videiras e a integracdo com sistemas de monitoramento em tempo real,

aumentando ainda mais a eficiéncia do manejo agricola.
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