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RESUMO 

Pragas e doenças comprometem a produção agrícola, tornando necessários métodos 

eficientes de monitoramento. Este estudo propõe um sistema de diagnóstico de pragas em 

lavouras de mandioca, utilizando a arquitetura de machine learning ConvNeXt para classificar 

imagens em cinco classes: Mancha bacteriana, Mancha marrom, Ácaro-verde, Saudável e 

Mosaico. As imagens foram coletadas em fazendas de Sunyani, Gana, entre outubro e 

dezembro de 2022. A validação cruzada  resultou em uma acurácia média de 91,80% ± 0,83%, 

com todas as classes apresentando desempenho acima de 90%, evidenciando a eficácia do 

modelo na identificação precoce de pragas em lavouras de mandioca. 

 



 

1.​INTRODUÇÃO 

A agricultura mundial enfrenta ameaças de pragas que reduzem a produtividade e a 

qualidade dos cultivos, enquanto o uso excessivo de pesticidas eleva custos e riscos 

ambientais e à saúde. O aprendizado de máquina, aliado a sensores inteligentes, permite a 

detecção precoce e o manejo sustentável das infestações (WANG, 2025; MITTAL, 2024). A 

eficácia dessas abordagens depende da disponibilidade de dados, como demonstrado por 

Mensah (2023) ao coletar imagens de diferentes cultivos em Sunyani, Gana. Nesse cenário, 

este estudo propõe um sistema de diagnóstico de pragas em mandioca no Rio Grande do Sul 

(DA COSTA, 2024), utilizando a arquitetura ConvNeXt, que obteve alta acurácia na validação 

cruzada. 

2.​MATERIAL E MÉTODOS 
O conjunto de dados disponibilizado por Mensah (2023) reúne imagens de pragas 

que afetam diferentes culturas agrícolas, incluindo castanha de caju, mandioca, milho e 

tomate. Neste estudo, foi selecionada apenas a parte referente às plantações de mandioca, 

composta pelas seguintes categorias: mancha bacteriana, mancha marrom, ácaro-verde, 

saudável e mosaico. A Figura 1 ilustra exemplos de cada categoria, enquanto a Figura 2 

apresenta a distribuição do número de imagens por classe. 

 

Figura 1: tipos de pragas na plantação, em ordem: mancha bacteriana, mancha 

marrom, ácaro-verde, saudável e mosaico. 

A arquitetura ConvNeXt (TODI et al., 2023) foi escolhida por superar outras redes de 

classificação de imagens, como EfficientNet, ShuffleNet, MobileNet, DenseNet e Swin 

Transformer. Os experimentos foram conduzidos em Python, utilizando o modelo da 

biblioteca torchvision.models. Para assegurar a generalização e evitar sobreajuste, 

aplicou-se validação cruzada com 10 folds, distribuindo os dados em 70% para treinamento, 

15% para validação e 15% para teste.  



 

 

Figura 2: número de imagens por classe - plantações de mandioca. 

 
3.​RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Modelos pré-treinados têm mostrado alto desempenho na detecção de pragas e 

doenças em plantas, com acurácias variando de 83,2% (PATTNAIK et al., 2020) a 99,4% 

(MOHANTY et al., 2016). O ConvNeXt deste estudo alcançou 91,8% (±0,83 pp) em validação 

cruzada, resultado competitivo, próximo ao de Wang et al. (2025) e superior ao de Xing et al. 

(2022), ainda que inferior aos valores mais altos de Mohanty et al. (2016) e Rao et., al (2021). A 

análise por classe (Figura 3) confirma a robustez do modelo, embora confusões entre sintomas 

semelhantes indiquem a necessidade de aprimoramentos com data augmentation e 

mecanismos de atenção. 

 

Figura 3: Matriz de confusão do método ConvNeXt. 



 

 

4.​CONCLUSÃO 

​ O modelo ConvNeXt obteve 91,9% de acurácia média na validação cruzada, 

demonstrando eficiência na identificação de pragas e plantas saudáveis. Os resultados indicam 

potencial de aplicação como ferramenta de apoio ao monitoramento agrícola, favorecendo a 

detecção precoce de infestações e a redução de perdas na produção. 
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