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RESUMO:

Este estudo contempla a intersecgdo de trés areas: germinagdo de sementes de
amendoim contaminadas com fungos, processamento de imagem e treinamento de
modelos de aprendizado de maquina. Foi utilizado ferramentas computacionais,
como inteligéncia artificial e processamento de imagens, para analisar a presenca de
fungos em sementes de amendoim durante o processo germinativo. As sementes
foram divididas em grupos, colocadas em sacos diferentes contendo a mesma
quantidade de sementes, e fotografadas a cada trés dias ao longo de quatro coletas.
Essas imagens foram analisadas no software Imaged 1.54g (Java 1.8.0 345 64-bit),
seguindo um protocolo especifico, com o objetivo de determinar a area do fungo em
pixels em cada imagem da semente, estas foram recortadas utilizando o software e
GIMP, versao 2.10.36. Posteriormente, o software Orange Data Mining, versao
3.36.2, foi utilizado para estabelecer uma relagao entre as imagens recortadas e as
areas de fungos, com o intuito de prever e classificar a area do fungo em uma
determinada semente. Os treinamentos foram divididos com base em cada coleta,
ou seja, em cada banco de dados de fotos. No final, foram realizados dois
treinamentos, um utilizando toda a base de dados das imagens para um modelo de
classificagdo e outro para cada uma das coletas para o modelo de previsao.
Ademais, utilizaram-se ferramentas como Excel, juntamente com os resultados das
tabelas do Orange, para apresentar de forma mais intuitiva as analises realizadas
nos modelos. Por fim, apresentamos os resultados dos métodos de previsdo e
classificagao.

Palavras-chave: Analise de Imagens; Processamento de Dados; Aprendizado de
Maquina; Big Data no Agronegdcio; Aspergillus spp.

1. INTRODUGAO

O amendoim, conhecido como Arachis hypogaea L., € uma planta
pertencente a familia das Fabaceae. Suas sementes sao desenvolvidas
subterraneamente, surgindo a partir de flores que se inclinam em diregdo ao solo,
onde ocorre a frutificacdo. Essas flores apresentam uma morfologia distinta, com

pedunculos compridos que se estendem em dire¢cdo ao solo, permitindo a



autofecundagdo. A planta do amendoim é uma herbacea de porte geralmente
pequeno, com caules flexiveis e baixa presenga de lenhina, tornando-os propensos
a secar apos a frutificacdo (Bashir et al., 2014).

O amendoim, a segunda leguminosa mais importante no mundo, € uma fonte
significativa de proteina vegetal e 6leo, com grédos que podem conter até 50% de
lipidios (Nakagawa & Rosolem, 2011). Cultivado amplamente nas Américas, Africa e
Asia, é a quarta oleaginosa mais produzida globalmente. No Brasil, até o inicio da
década de 70, destacava-se como um dos principais produtores, com S&o Paulo e
Parana responsaveis por 90% da producdo nacional, utilizada para alimentacao
animal e fabricagdo de 6leo vegetal e produtos industrializados como margarinas
(Silva et al., 2019).

O amendoim auxilia a renovagao de canaviais, sendo integrado a pratica de
rotacdo de culturas com leguminosas na cultura da cana-de-agucar. Esta estratégia
€ recomendada durante a reforma dos canaviais, nao interferindo na brotagao da
cana e resultando em aumentos significativos na produgdo de cana e acucar em
pelo menos dois cortes. Além disso, a rotacdo de culturas protege o solo contra a
erosao e controla o crescimento de plantas espontaneas (Ambrosano et al., 2011).

O Estado de Sao Paulo lidera a produ¢dao de amendoim no Brasil, sendo
responsavel por cerca de 77% da area cultivada. A produgédo concentra-se no
Sudeste, seguido pelo Centro-Oeste e Nordeste. Em Sao Paulo, o amendoim é
tradicionalmente cultivado em duas regides: Alta Mogiana (regido de Ribeirdo Preto
e Jaboticabal), onde é plantado durante a renovagéo dos canaviais, e Alta Paulista
(regido de Marilia e Tupd), onde se utilizam areas de pastagens e canaviais para
produzir duas safras anuais (safra das aguas e safrinha).

O principal problema que afeta a qualidade dos graos de amendoim é a
contaminacgao por aflatoxina, causada pelo excesso de umidade durante a colheita,
especialmente na safra das aguas, o que levou a uma reducéo significativa da area
plantada e produgao no Brasil entre as décadas de 70 e 90. O amendoim pode ser
contaminado por fungos como Aspergillus spp., Penicillium spp., Fusarium spp. e
Rhizopus spp., que podem infectar as sementes no solo, durante a colheita,
secagem, beneficiamento e armazenamento (Rossetto et al., 2003).

A identificacdo das espécies de fungos contaminantes € um importante
indicador da presenca de micotoxinas e pode ser usada como método preventivo

(Farias et al., 2000). No entanto, Ranjan & Sinha (1991) observa-se que a



identificacdo dos fungos ndo garante a detecgdo de micotoxinas, pois algumas
cepas nao produzem metabdlitos téxicos. O crescimento de Aspergillus flavus
durante o armazenamento depende do teor de agua dos graos e da umidade relativa
do ar, sendo a temperatura um fator determinante para a velocidade de crescimento
(Dhingra & Coelho Neto, 1998). A prevencdo da contaminacdo por aflatoxina em
graos de amendoim pode ser alcangada por meio de praticas como rotagao de
culturas, irrigacdo, suplementacdo de minerais e procedimentos adequados de
colheita e secagem (Mixon et al., 1984).

As aflatoxinas, pertencentes a classe das micotoxinas, sdo substancias
téxicas produzidas por fungos do género Aspergillus, especialmente Aspergillus
flavus e Aspergillus parasiticus. Estes fungos proliferam em alimentos e produtos
agricolas em condi¢cbdes de alta umidade e temperatura. Descobertas em 1960, as
aflatoxinas sdo metabdlitos secundarios que podem contaminar alimentos como
amendoim, algoddo, arroz, sorgo, milho, feijdo, cacau, castanha-do-para, noz e
mandioca, sem alterar suas caracteristicas sensoriais (Farias et al., 2000; Ranjan &
Sinha, 1991). No amendoim, essas toxinas podem estar presentes tanto no farelo
quanto nos graos in natura e produtos industrializados destinados ao consumo
humano (Dhingra & Coelho NETO, 1998; Mixon et al., 1984).

A presenca de fungos no amendoim é facilitada pela riqueza das sementes
em carboidratos e proteinas, criando um ambiente propicio para seu
desenvolvimento. Durante o cultivo, as vagens subterrdneas sdo especialmente
vulneraveis a infec¢gdes fungicas devido as condigbes ideais de umidade e
temperatura (Nascimento et al., 2018). Além disso, danos mecanicos durante a
colheita e o descascamento, bem como a agédo de insetos no campo e no
armazenamento, aumentam a suscetibilidade das sementes a contaminagao fungica
(Fernandes et al., 2020).

A infeccado por fungos ndo sé compromete a qualidade das sementes, mas
também afeta negativamente o processo de germinacgao, prejudicando a viabilidade
e o crescimento das plantas (Smith & Jones, 2016). Isso resulta em menor
produtividade e aumento dos riscos para a saude de humanos e animais que
consomem os produtos contaminados (Silva et al., 2019).

O Aprendizado de Maquina é uma subarea da inteligéncia artificial focada em
desenvolver algoritmos que permitem aos computadores aprenderem a partir de

dados e tomar decisbes sem programacgao especifica. Analisando grandes volumes



de dados, esses sistemas identificam padrdes e fazem previsbes baseadas em
dados histéricos, sendo uteis em diversas aplicagdes, como previsdao de doengas e
classificagao de imagens (Goodfellow et al., 2016).

Na analise de imagens, algoritmos de aprendizado de maquina, como redes
neurais convolucionais (CNNs), tém demonstrado excelente desempenho,
especialmente no reconhecimento e classificagao de padrdes visuais. Essas redes
sdo eficazes na deteccdo e quantificacdo de areas especificas, como infecgoes
fungicas em sementes de amendoim contaminadas por Aspergillus. O processo
envolve o treinamento de um modelo com dados rotulados, permitindo que ele
aprenda a associar caracteristicas visuais a diferentes niveis de infecgao
(Krizhevsky et al., 2012; LeCun et al., 2015).

Um sistema de aprendizado € um programa de computador que toma
decisdes baseado em experiéncias acumuladas através da solugao bem-sucedida
de problemas anteriores (Monard e Baranauskas, 2003, p. 39). Esse conceito é
fundamental para a aplicagdo de aprendizado de maquina na detecg¢ao de infecgdes
fungicas em sementes de amendoim, permitindo quantificar com precisdo a
extensdo da infecgdo a partir de padrdes identificados em imagens. O presente
trabalho destaca-se ao utilizar técnicas de aprendizado de maquina, oferecendo uma
analise mais detalhada e confiavel em comparacdo com abordagens tradicionais,
possibilitando um monitoramento mais eficaz e uma intervengdo oportuna no
controle dessas infecgoes.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método computacional para
processar imagens de amendoins contaminados por fungos, visando estimar a
intensidade da infestacdo. Além disso, o projeto visa avaliar algoritmos de
aprendizado de maquina para essa finalidade.

Por fim, modelos de aprendizado de maquina foram treinados com base na
relagado entre imagens de sementes de amendoim contaminadas e a respectiva area
fungica detectada na semente, visando acompanhar a evolugdo da proliferagcao

fungica.

2. MATERIAIS E METODOS

Utilizou-se uma base de dados desenvolvida a partir das imagens de

sementes de amendoins e do processamento delas. Com isso, realizou-se o



treinamento de modelos de aprendizados de maquinas cujo objetivo foi a previséo
da intensidade fungica dada uma imagem ou até mesmo a classificacdo da
intensidade.

As sementes utilizadas foram obtidas de um lote colhido na safra de 2023, na
regidao de Ocaugu. A partir destas sementes, cria-se uma metodologia para
aquisicao de imagens de amostras de sementes de amendoim para identificagdo de
contaminantes durante o teste de germinacgao e vigor.

2.1. Equipamentos utilizados, preparo das sementes e coleta das imagens

O experimento foi conduzido no Laboratério de Quimica da FATEC Shuniji
Nishimura de Pompeia, no periodo entre os dias 01 e 08 de margo de 2024. As
sementes foram submetidas ao teste de germinagédo, no qual foram observados
potencial crescimento de contaminantes.

Durante esta fase do projeto, as imagens das sementes foram capturadas
utiizando um Smartphone, o qual foi posicionado de forma estavel em um tripé,
complementado por um anel de luz para otimizar a iluminacdo. O celular utilizado foi
um Motorola Moto G 9 Plus, equipado com uma camera principal de 64 MP (abertura
f/1.8), uma lente ultra wide de 8 MP (abertura f/2.2), uma lente macro de 2 MP
(abertura f/2.2) e um sensor de profundidade de 2 MP (abertura f/2.2). Entre as
funcionalidades adicionais do celular, destacam-se as linhas de referéncia visiveis e
um temporizador de 10 segundos. Em relagéo ao tripé, este foi utilizado com altura
maxima de 1,4 m (do solo ao ponto mais alto do tripé), abertura minima de 30 cm e
uma segunda alavanca de 14 cm. A distancia focal entre o celular e o papel foi de
39,5 cm, enquanto a distancia entre a luz e o papel foi de 50 cm. A mesa onde os
equipamentos estavam posicionados estava a 90 cm do solo.

Inicialmente, as sementes foram higienizadas, utilizando hipoclorito de sédio
(1,0%) por 5 minutos; em seguida, lavada em agua destilada. Os substratos
utilizados foram folhas de papel Germitest, sendo estas pesadas e umedecidas com
3 vezes o peso do papel seco. O teste foi conduzido com 20 sementes, distribuidas
de forma equidistante em cada rolo, sendo num total de 400 sementes; em seguida,
os rolos confeccionados foram acondicionados em camara germinadora tipo B.O.D.,

com temperatura constante de 25+2°C.



As imagens foram adquiridas em 1° de margo e repetidas em 4, 6 e 8 de

marco de 2024. A contagem final ocorreu no décimo dia, seguindo as Regras de

Analise de Sementes (Tillmann et al., 2009).
Para identificar cada imagem, adotou-se o seguinte sistema: cada rolo foi

designado com um numero de F1 a F20 (unico para cada rolo), e foram utilizadas
identificacées para colunas (A, B, C, D e E) e linhas (1, 2, 3 e 4) para cada semente,

conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Fotografia das sementes dispostas no papel para germinagao
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

2.2. Recorte das sementes e utilizagao do software ImageJ

Apods a coleta das imagens, cada imagem da semente foi recortada utilizando

o software GIMP, versao 2.10.36 sendo redimensionadas para um formato de 360 x

360 pixels. Em seguida, foram identificadas por meio de um conjunto de caracteres,



como, por exemplo, "f1a1", onde "f1" indica a folha, "a" a coluna, e "1" a linha. A

Figura 2 ilustra esse modelo.

Figura 2 — Imagem de semente recortada que sera utilizada como base
de dados para processamento de imagens no software ImageJ 1.54g (Java
1.8.0_345 64-bit). Esta imagem sera identificada com base no dia, folha, coluna

e linha a que pertencia.

Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

Apos recortar e identificar todas as imagens das sementes de amendoim,
aplicou-se um protocolo de processamento de imagens utilizando o software ImageJ
1.54g (Java 1.8.0_345 64-bit). Este protocolo utiliza a imagem recortada,
submetendo-a a um tratamento que faz uma descoloragédo, deixando com que o
fungo fique destacado na cor preta e o resto da imagem em branco. Apds o
destaque, a area fungica afetada é contornada e, em seguida, numerada e descrita
em uma tabela, indicando suas respectivas dimensdes em pixels. Finalmente,
somam-se os valores da coluna "Area" da tabela para obter a area fungica total, em
pixels, do fungo presente na semente especifica. Vale ressaltar que o protocolo
usado no processamento das imagens por meio do software Imaged ainda nao foi
publicado pelo autor.

Um exemplo desse procedimento esta ilustrado na sequéncia de imagens da
Figura 3.



Figura 3 — Protocolo Software ImageJ. Semente de amendoim disposta com
fungo. Fungo identificado e destacado em cor preta. Identificagao e numeragao

das areas fungicas. Area em pixel de cada regiao portadora do fungo.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

Assim, cada semente identificada € vinculada a sua area de infestacao,
calculada pela soma das regides detectadas como fungos, como indicado na ultima
imagem da Figura 3.

Uma planilha eletrénica foi criada utilizando o software Microsoft Excel,
versao 2404 Build 16.0.17531.20152, para registrar a identificagdo de cada semente
de amendoim e a respectiva intensidade de contaminagao fungica em relagao a area

total da imagem.

2.3. Processamento, treinamento de modelos de machine learning e analise de

dados



Um fluxo de trabalho de analise de dados foi estabelecido utilizando a
ferramenta Orange Data Mining, verséo 3.36.2 (Demsar et al., 2013), no qual inclui o
carregamento e processamento dos dados e ajuste de modelos de aprendizado de
maquinas para predicdo da intensidade fungica com base nas imagens das
sementes de amendoim, como ilustrado pela Figura 4.

O carregamento dos dados foi feito por meio da importacdo das imagens
individuais da semente de amendoim atacada pelos fungos e da planilha eletrénica
com os dados da area fungica para cada imagem, estes dois atributos foram
combinados formando o conjunto de dados utilizados para analise.

As imagens individuais de sementes de amendoim foram processadas
utilizando o algoritmo de Redes Residuais (ResNet) (Koonce, 2021), implementado
pelo pacote Image Analysis do Orange Data Mining, no qual, as imagens sao
transformadas em um conjunto de 999 variaveis independentes de acordo o
processo de convolugéao utilizado no processamento da imagem (He et al., 2016)

Para comparacgao, foram ajustados 3 modelos de aprendizado de maquinas
utiizando os algoritmos de Perceptron de multicamadas (Taud; Mas, 2018),
regressao linear (Malud; Abdulazeez, 2020) e valor constante (Demsar et al., 2013),
todos eles em suas implementagdes no programa Orange Data Mining. Os modelos
ajustados foram avaliados por meio dos indicadores MSE, RMSE, MAE, MAPE e R?
(Kwon et al., 2021). Este processo é destacado na Figura 4.

Pode-se observar que a imagem foi separada em 3 quadrantes nomeados em
‘A’, “B” e “C”. Sendo assim, a parte nomeada em “A” fica responsavel pelo
carregamento dos dados, tanto das imagens quanto das planilhas eletrénicas do
Excel. No meio, descrito por “B”, ha a juncado destes dados através da nomenclatura
da semente, a qual € a mesma responsavel por identificar a intensidade fungica de
uma determinada semente. Por ultimo, o quadrante “C” realiza o treinamento e

retorna os valores obtidos dos aprendizados de maquinas.
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separada das Coletas 1,2e 3
A B C
G
9
Iﬁwage Viewer
@ et 7 ol D A
9 & C
Image Embedding ~ Data Table (1) %‘t and Score
Data =
Qq,@ DD m ° ("E: &
“6&% g: L n”'qt,‘
| Merge Data Select Columns
D Data D *
File Data Table

Constant

Em seguida, o mesmo procedimento foi utilizado, porém agora o treinamento

Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

tipos de machine learning. A Figura 5 evidencia isto.

foi com base em todos os dados disponiveis. Além disso, foram treinados diferentes

Figura 5 — Protocolo Software Orange Data Mining. Utilizado para analise
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO




Para as Coletas 1, 2 e 3, a analise preditiva foi utilizada para identificar a area
fungica em pixels para cada imagem de semente analisada. Em seguida, tem-se a
implementacdo do método de classificagcéo, utilizando todo o dataset das imagens
capturadas, revelou-se eficaz ao determinar a severidade do fungo nas sementes,
classificando-as em baixa, moderada ou alta intensidade. Os resultados obtidos
demonstraram que a classificacdo forneceu numeros mais eficazes durante o
treinamento, comprovando a eficiéncia do modelo em categorizar corretamente a
intensidade fungica e proporcionando uma melhor compreensao do comportamento

dos contaminantes nas amostras.

Este modelo foi feito com base nos dados das Coletas 1, 2 e 3 de forma
separada. Utilizando os algoritmos Neural Network, Linear Regression e Constant,
observou-se que as métricas para avaliar o desempenho dos modelos foram o Mean
Squared Error (MSE) e o Coeficiente de Determinacao (R?). O MSE representa a
média dos quadrados dos erros entre os valores previstos e os valores reais, sendo
que valores menores indicam um melhor ajuste do modelo aos dados. O R?, por sua
vez, mede o quao bem os resultados previstos se ajustam aos dados reais. Para

evidenciar a discussao em relagao a previsao tem-se a Tabela 1.

Tabela 1- Resultado do processamento para previsao utilizando o software

Orange Data Mining para as Coletas 1,2 e 3

Coleta 1 Coleta 2 Colete 3

Model MSE R? MSE R? MSE R?

Rede Neural 0,027 -0,888  0.034  -0.168 0,159 -6,793
Constante 0,015 -0,003 0.029  -0.005 0,021 -0,005

Regresséo 0,042 -1,927 0103  -2.539 0,028 -0,353

Linear

Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

Valores negativos de R? indicam que os modelos n&o sdo adequados para o

método de previsdo utilizado, demonstrando que o sistema nao foi eficaz na



previsao da area do fungo dado uma semente. Portanto, esses modelos ndo podem
ser utilizados para essa finalidade.

Em uma segunda analise, foi submetido todo o conjunto de dados a um
procedimento para desenvolver um modelo de classificagcdo. Aplicou-se os
algoritmos Neural Network, Constant, Logistic Regression, Naive Bayes e Tree. As
métricas para avaliar o desempenho dos modelos foram Classification Accuracy
(CA) e F1 Score.

A CA é uma medida da proporcédo de previsdes corretas feitas pelo modelo
em relagédo ao total de previsdes realizadas. Quanto maior o valor da CA, melhor é o
desempenho do modelo. O F1 Score, por sua vez, € uma métrica que combina
precisdo e recall em uma unica medida. Ele varia de 0 a 1, sendo 1 a melhor

pontuacao possivel.

Tabela 2 - Processamento de Dados Analise Conjunta

MODEL AUC CA F1 PREC RECALL
NEURAL 0,805 0,658 0,654 0,653 0,658
NETWORK

CONSTANT 0,438 0,453 0,282 0,205 0,453

LOGISTIC 0,803 0,657 0,657 0,658 0,657
REGRESSION

NAIVE BAYES 0,732 0,510 0,505 0,578 0,510

TREE 0,636 0,572 0,573 0,574 0,572

Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

De acordo com a Tabela 2, a rede neural e a regressao logistica apresentam
os melhores resultados, com taxas de acuracia superiores a 65%, indicando um bom
desempenho na classificagdo do fungo. O modelo Naive Bayes tem um desempenho
moderado, com métricas gerais em torno de 0,51. O modelo de arvore de decisao
possui um desempenho intermediario, com um AUC de 0,636 e outras métricas em

torno de 0,57. Por outro lado, o modelo constante tem o pior desempenho, com um



AUC de 0,438 e uma baixa precisdo de 0,205, mostrando-se ineficaz para este

conjunto de dados.

Tabela 3 - Matriz de Confusao sobre analise conjunta

BAIXA MEDIA ALTA
BAlXA T5.8 % 255 % 6.2 % 4035
MEDIA 22.5% 61.0 % 478 % 378
ALTA 1.8 % 13.5% 46.0 % 111

396 385 113 894

Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

A matriz de Confusdo, é uma tabela utilizada para descrever o desempenho
de um modelo de classificagdo em um conjunto de dados de teste para os quais os
valores verdadeiros sao conhecidos.

A matriz compara os valores alvo reais com aqueles previstos pelo modelo.
As linhas representam as instancias em uma classe real e as colunas representam
instancias em uma classe prevista.

Esta matriz de confusdo especifica tem trés classes: BAIXA, MEDIA e ALTA.
Cada célula dentro da matriz mostra a porcentagem de previsdes feitas pelo modelo,
com totais para cada classe fornecidos nas margens.

Por exemplo, 75.8% de BAIXA foi corretamente previsto como BAIXA,
enquanto 25.5% foram incorretamente previstos como MEDIA e 6.2% como ALTA.

A matriz de confusédo € interessante porque fornece insights ndo apenas
sobre quantas previsdes estavam corretas (a diagonal do canto superior esquerdo
para o canto inferior direito onde as classes verdadeiras se alinham com as classes
previstas), mas também sobre quais tipos de erros estavam sendo cometidos pelo

modelo de classificacao.

3.1. Analise dos resultados por meio de Graficos de Dispersao

O gréfico da Figura 6 exibe a intensidade do fungo em fungédo das imagens.
Definiu-se uma escala de 0.0. a 1.0 e uma média de 0.5. Analisando os resultados,
observa-se que a tendéncia da intensidade se concentra em sua maioria na parte

inferior a média, ou seja, os resultados s&o classificados com baixa intensidade para



a primeira coleta. Pode-se destacar a existéncia de outliers, contudo ha estabilidade

do processo na parte inferior do grafico.

Figura 6 - Descrigao grafica da intensidade fungica sobre a base de imagens
em relagao a Coleta 1
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

O grafico de dispersao referente a Coleta 2 esta apresentado na Figura 7.
Pode-se observar que a intensidade do fungo por semente € maior em comparagao
com a primeira coleta. Verifica-se que a intensidade esta, na maioria dos casos, em
torno ou acima da média de 0,5. Conclui-se, portanto, que o fungo se desenvolveu

no periodo entre a Coleta 1 e a Coleta 2.

Figura 7 - Descrigao grafica da intensidade fungica sobre a imagem em

relagao a Coleta 2
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

Para a Coleta 3, o grafico de dispersdao mostrou intensidades concentradas
entre os pontos 0,2 e 0,8. Esta distribuicdo se concentra ao redor da média, sem a
presenca de pontos fora dos limites.



Figura 8 - Descrigao grafica da intensidade flungica sobre a imagem em relagao
aColeta 3
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024)

3.2. Analise dos resultados por meio de Graficos de Box Plot

O gréafico de box plot apresentado pela Figura 9 ilustra a distribuicdo de
intensidades em trés diferentes coletas de dados. Na Coleta 1, tem-se uma mediana
ligeiramente abaixo de 0,5, com a maior dispersao entre os dados, indicada por
varios outliers acima de 0,75.

A Coleta 2 demonstra uma mediana em torno de 0,75, o que indica que a
maioria dos dados estd concentrada em niveis de intensidade mais elevados em
comparagao com as outras coletas. A caixa vai de cerca de 0,5 a 0,85, e os bigodes
se estendem de 0,25 até préximo de 1,0, sem a presenca de outliers visiveis. Isso
sugere que os dados da Coleta 2 sdo mais consistentes e menos variaveis do que
os da Coleta 1, apresentando uma dispersdo menor.

Por fim, a Coleta 3 apresenta uma mediana ligeiramente abaixo de 0,75, com
a caixa se estendendo de 0,5 até um pouco abaixo de 0,75. Ha um outlier acima de
1,0, indicando um valor excepcionalmente alto. Os bigodes se estendem de cerca de
0,25 até proximo de 1,0, mostrando uma dispersao intermediaria entre as Coletas 1
e 2.

No geral, a Coleta 3 possui niveis de intensidade intermediarios e uma
variabilidade moderada, situando-se entre a alta variabilidade da Coleta 1 e a
consisténcia da Coleta 2.

Figura 9 - Grafico Box Plot da intensidade fungica com base nas coletas 1, 2 e3
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4. CONCLUSAO

Diante dos resultados obtidos nos processos empregados, pode-se concluir
que embora o treinamento dos modelos de machine learning ndo tenha alcangado o
nivel desejado de precisdo para o processo de previsao, eles se mostraram eficazes
para tarefas de classificagdo. Com uma precisdo de 65%, o modelo € viavel para
classificagao. Os modelos de Machine Learning conseguiram diferenciar entre essas
classes com métricas de assertividade relevantes, demonstrando a capacidade de
classificar a intensidade fungica em sementes de amendoim por meio de imagens
digitais.

A metodologia empregada contribuiu para a comunidade cientifica, ao
explorar o uso de processamento de imagens na detecgdo de fungos em
amendoins. Apesar das limitagcbes encontradas no processo de previsdo, a
abordagem de classificacdo demonstrou ser promissora, abrindo novas

possibilidades para aplicagdes futuras neste contexto.
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