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RESUMO

A antracnose, doencga causada pelo fungo Colletotrichum gloeosporioides, representa
um dos maiores problemas encontrados pelos produtores de manga (Mangifera indica
L) do Brasil. Apesar do aumento constante da relevancia dessa cultura no pais e dos
recordes sucessivos nas exportagdes do fruto, o cultivo de manga pode atingir valores
de producao e faturamento ainda mais elevados com agdes preventivas contra a
antracnose. As perdas econdmicas por doengas e fungos geralmente atingem 30 a
50%. Com os avangos das tecnologias e técnicas de machine learning para a
deteccédo precoce de doengas foliares, o presente trabalho tem como objetivo analisar
a performance dos seguintes modelos: Support Vector Machine (SVM), Random
Forest, Logistic Regression e Neural Network, visando a capacidade de classificagcao
das folhas de manga, utilizando validagao cruzada em conjunto com métricas como a
area abaixo da curva R.O.C. (AUC) e a acuracia (CA), através do software de analise
de dados e machine learning Orange Data Mining. Os modelos Logistic Regression,
Neural Network e SVM apresentaram os resultados mais elevados, com valores de
AUC iguais a 1 e CA de 99%, o presente trabalho conclui que esses modelos podem
ser utilizados para auxiliar na classificacdo precoce de antracnose em folhas de
manga, com isso garantindo uma tomada de decisdo mais rapida e eficaz ao produtor.
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INTRODUGAO

A manga (Mangifera indica L.) € uma das frutas mais populares em muitos
continentes, especialmente na Asia, América Central e do Sul e Africa. A producéo
internacional de manga esta concentrada na Asia. A india € o maior produtor, com
uma produgao media anual de 15 milhdes de toneladas. Atualmente, as mangas sao
cultivadas em mais de 100 paises, com a producdo anual em mais de 65 deles
ultrapassando 1.000 toneladas. A demanda mundial por mangas tem crescido,
especialmente em paises temperados, onde a fruta estd rapidamente ganhando
popularidade (Mitra, 2016).
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O Brasil se encontra na sexta posigdo dos maiores produtores de manga do
mundo e, segundo a Embrapa, no ano de 2023, a exportagdo do fruto alcangou a
marca histérica de aproximadamente R$1,79 bilhdes em faturamento, ultrapassando
o valor alcangado em 2021 de aproximadamente R$1,41 bilhdes', que era até entdo
o maior faturamento obtido em um ano (Embrapa, 2024). Os valores de 2024 se
mostram superiores aos dos anos anteriores, ja que nos dois primeiros meses do ano
tivemos um aumento de 45,6% na quantidade de manga exportada se comparado aos
meses de janeiro e fevereiro de 2023. O Ministério da Agricultura e Pecuaria (2023),
apontou que, dentre os commodities com maior aumento de produgao até 2033, esta
a manga, com um aumento de 22,9% no periodo de 2023 até 2033.

Um dos maiores problemas encontrados pelos produtores no cultivo da manga
€ a antracnose, doenca ocasionada pelo fungo patogénico Colletotrichum
gloeosporioides que € a principal doenga em regides de alta intensidade de chuvas,
além de afetar varios 6rgéos da planta, como as folhas e os frutos (Flori; Resende;
Borges, 2020), Quando o ¢6rgdo afetado & a folha da mangueira, ela apresenta
manchas marrons que podem variar de 1 até 10 mm de diametro, podendo ainda
surgir em diferentes regidées da folha, como nos cantos, centro e nos dois lados da
folhagem (Batista et al, 2016). De acordo com Neto, Peixoto e Souza (2023) as perdas
econbmicas ocasionadas por doengas e fungos geralmente atingem 30 a 50% e, em
algumas ocasides, as podridées podem chegar a 100% de incidéncia, ou seja, levar a
perda total dos frutos colhidos.

Com a evolugdo no ambito da tecnologia, uma das ferramentas que podem
auxiliar na identificacdo de doencas em lavouras € o aprendizado de maquinas, que
de acordo com Weber (2022), pode agilizar o tratamento, minimizando a quantidade
de recursos e agrotoxicos utilizados, além de diminuir impactos de reducédo da
producao agricola.

Com base nos dados acima, observa-se que os profissionais da area de
tecnologia podem contribuir intensamente com o setor agricola, apresentando e
desenvolvendo solugdes que potencializam a produtividade e que identifiquem
precocemente a infestagao de pragas e doengas nas lavouras, com mais efetividade
e rapidez. Solugbes essas que vao desde anadlise de dados até a criagdo de

ferramentas que auxiliem o agricultor a monitorar e prever futuros problemas que

1 Foi considerado para converséo dos valores a taxa de cambio de R$5,69 por ddlar de acordo com a
cotagéo do Banco Central do Brasil em 27 de outubro de 2024.



possam afeta-lo.

Segundo Cerri e Carvalho (2017), o Aprendizado de Maquina (Machine
Learning) € uma area da Inteligéncia Artificial voltada para o desenvolvimento de
programas capazes de aprender a realizar determinadas tarefas a partir da prépria
experiéncia. Essa area multidisciplinar, que envolve inteligéncia artificial, estatistica,
teoria da informagdo e outros campos, permite que sistemas utilizem dados para
melhorar seu desempenho em atividades como classificagao, agrupamento de dados
e previsédo de séries temporais.

De acordo com Cardoso (2021) dentro do ambito de aprendizado de maquinas
ha duas maneiras a qual os algoritmos podem aprender, sendo elas o aprendizado
supervisionado e o aprendizado n&o supervisionado. A primeira maneira caracteriza-
se pela base de dados possuir dados rotulados, ou seja, dados com saidas
conhecidas. Ja no método n&o supervisionado, ndo ha a presenca de roétulos, dessa
forma os algoritmos identificam relagdes entre os atributos para formar sua base de
conhecimento.

Atualmente, o setor agricola tem se beneficiado cada vez mais do uso de
tecnologias avancadas, como ferramentas de processamento de imagens e
aprendizado de maquina, para otimizar o diagndstico de doencas foliares e melhorar
a eficiéncia produtiva (Santos et al.,, 2020). Entre essas ferramentas, algumas se
destacam pela capacidade de processar grandes volumes de dados de maneira
automatizada e precisa.

Neste trabalho, foram utilizadas algumas dessas tecnologias, que se destacam
por suas funcionalidades especificas. Entre os algoritmos de aprendizado de maquina
utilizados, o Support Vector Machine (SVM) € um algoritmo de classificagao que utiliza
um hiperplano que melhor separa os conjuntos de dados (Peixoto, 2016). Random
Forest é o algoritmo que possui um conjunto de arvores de decisdo onde cada uma
realiza uma previsao (voto), sendo a classificagao final a mais votada (Cardoso, 2021).
O algoritmo Neural Network € um modelo baseado em neurdnios bioldgicos, que
utiliza modelos matematicos para simular o funcionamento do cérebro (Disconzi,
2018). Por fim, Logistic Regression, método estatistico que modela a probabilidade de
um evento binario em funcéo de variaveis independentes, assim como destacado por
Fernandes (2021).

A ferramenta Pillow (Clark et al., 2024) é uma biblioteca de processamento de

imagens amplamente utilizada na linguagem de programacao Python, ela deriva de
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outra biblioteca chamada PIL (Python Imaging Library). Entre suas principais
funcionalidades a Pillow oferece opg¢des de redimensionamento de imagens, corte,
rotacdo, converséo entre formatos, além de varias operagdes de filtragem e ajuste de
cores.

A arquitetura Inception V3 (Szegedy et al. 2016), de acordo com Leonardo e
Faria (2019) € uma rede neural convolucional em que os mddulos Inception séo os
responsaveis por extrairem as caracteristicas convolucionais e por aprender
representacdes ricas utilizando poucos parametros.

Orange Data Mining (Demsar et al., 2013) € uma poderosa ferramenta de
mineracdo de dados e de aprendizado de maquina que possui codigo aberto e
desenvolvimento ativo. Ele oferece uma interface grafica para a construgcdo de
workflows interativos, e se destaca por sua facilidade de uso, permitindo que usuarios
com menos familiaridade com linguagens de programacao ainda sejam capazes de
utilizar o software. O Orange utiliza de um sistema baseado em widgets que podem
ser conectados visualmente e com isso processar e analisar dados.

A deteccéo precoce de doengas no plantio de manga € essencial para ajudar a
manter a saude dos pomares e minimizar as perdas na produg¢do. De acordo com
Weymar e Moraes (2024), por mais que as técnicas de Machine Learning se mostrem
como uma boa alternativa para a detec¢cao de doengas, ainda temos uma outra
dificuldade que é a barreira de complexidade técnica.

Diante disso, o presente projeto teve como objetivo analisar a performance dos
seguintes algoritmos: Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Logistic
Regression e Neural Network, no contexto de classificagdo de antracnose em folhas
de manga, utilizando como ferramenta para a analise dos dados, criagao e avaliagéo
dos modelos o soffware Orange Data Mining.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Obtenc¢ao do dataset

As imagens de folhas contaminadas com antracnose e folhas saudaveis, foram
coletadas do conjunto de dados disponibilizado por Ali et al (2022). Este conjunto
utilizou imagens coletadas de quatro pomares localizados em Bangladesh, utilizando

cameras de celulares android. Apesar da base de dados nao ter sido construida no



Brasil, nota-se a existéncia dessa doenga em nosso territério nacional (Silva, 2024).
Ainda convém mencionar que Ali et al (2022) utilizou técnicas de data augmentation,
como: zoom e rotagéo, na preparagao do conjunto de dados. Ao todo foram utilizadas
1000 imagens, sendo 500 delas de folhas contaminadas e o restante de folhas

saudaveis.

Figura 1 — Exemplo de uma folha com antracnose e uma folha em estado

saudavel.

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

2.2 Pré-processamento

Devido a falta de padronizagdo nas dimensdes das imagens, foi necessario
realizar um redimensionamento utilizando o Pillow na versao 10.3.0 (Clark et al., 2024)
para garantir que todas elas possuissem tamanhos uniformes e fossem mais
adequadas ao treinamento dos algoritmos. Para a definicdo das novas dimensdes das
imagens foi utilizado uma proporgéo de 256x256 assim como proposto por Rao et al.
(2021).

2.3 Importacao das imagens

Os dados foram importados para o Orange, na versao 3.37.0 (Demsar et al.,

2013), utilizando o widget “Import Image”. Apds a importagdo dos dados foi utilizado o



widget “Image Embedding”, que é responsavel por extrair as caracteristicas da ima-
gem, como a cor e a forma das imagens. Ele realiza essa extragao através de modelos
de redes neurais profundas e assim como Weymar e Moraes (2024), foi utilizado o
modelo Inception v3 (Szegedy et al. 2016). Nesse processo de extracdo de caracte-
risticas é retornado para cada imagem um respectivo vetor contendo 2053 dimensoes,
das quais as 6 primeiras sdo metadados e as 2048 restantes representam caracteris-

ticas visuais extraidas pelo modelo Inception v3.

Tabela 1 — Exemplo de vetor gerado pelo modelo Inception v3.

Nome da
Classe Diretério | Tamanho | Largura | Altura | NO N1 N2047
Imagem

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

2.4 Configuragoes dos modelos

Foram utilizados quatro modelos de classificagao disponiveis no Orange sendo
eles: SVM, Random Forest, Logistic Regression e Neural Network, para analisar o
melhor para o contexto do trabalho.

O algoritmo SVM foi utilizado com um kernel RBF, que de acordo com Peixoto
(2016) é o kernel mais referenciado em trabalhos com imagens, as tolerancias numé-
ricas ajustadas em 0.0010 e o limite de iteragdes em 100. Ao algoritmo Random Fo-
rest, assim como Almeida, Anjos e Galvao (2015) foi definido o valor de 10 arvores e
para que nao dividisse subconjuntos menores que 5. O algoritmo Logistic Regression
foi utilizado com tipo de regularizagcédo Ridge (L2), que segundo Miranda e Bombacini
(2023) é uma regularizagao que reduz a chance de overfitting do modelo. E o algoritmo
Neural Network, conta com 80 neurdnios na camada escondida, a fungao de ativagao
dos neurdnios utilizada foi a ReLu, o Solver utilizado foi o Adam (Kingma; Ba, 2015),
a taxa de aprendizagem ajustada em 0.0001, o valor maximo de itera¢des igual a 200
€ a opcao de treinamentos replicaveis selecionada.

2.4 Avaliagao dos modelos

Para avaliagdo dos algoritmos foi utilizado o método de validagdo cruzada

(cross-validation) (Silva, 2021), ajustado em 10 particées (folds), que ira dividir o



dataset em 10 partes iguais e em cada iteragdo, 9 partes sdo usadas para treino e 1
para teste, alternando os folds de teste. O processo se repete por 10 vezes, e as
métricas sao calculadas em cada iteracio e ao final, a média dessas métricas fornece
a avaliagdo do modelo sendo considerado os valores de acuracia (CA), area abaixo
da curva R.O.C. (AUC), precisao (Prec), recall e medida-F (F1) como métricas de ava-
liagado dos modelos, segundo sugerido por Sharma et al. (2020).

A area abaixo da curva R.0.C (AUC) é uma métrica que mede a discriminag&o
do teste, ou seja, no caso do presente trabalho, a capacidade de apontar corretamente
entre as plantas com e sem a doenga (Polo; Miot, 2020).

A acuracia (CA), é uma métrica que indica a porcentagem de classificagbes
corretas feitas pelo modelo em relagdo ao total de previsdes feitas (Cardoso, 2021).

A precisao ou Prec é dita como a porcentagem de amostras classificadas de
maneira correta como positivas em relagéao a todas as instancias preditas como posi-
tivas. Enquanto o recall é definido como o percentual de instadncias que foram corre-
tamente classificadas como positivas em relagao ao total de instancias que realmente
pertencem a classe positiva. A métrica F1 € um numero presente entre o intervalo de
0 e 1 e representa a média entre precisao e recall (Cardoso, 2021).

Com o intuito de obter mais detalhes em relagdo ao desempenho do modelo,
foi utilizado a matriz de confusédo que traz informagdes acerca das predi¢des realiza-
das pelo modelo e os valores reais da base de dados. De acordo com Vilela Junior et
al. (2022), os cenarios possiveis em uma matriz de confusdo s&o divididos em quatro
categorias: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e
Falso Negativo (FN).

A Lift Curve é uma medida visual usada para determinar a eficacia de um mo-
delo classificador. Ela representa a relagao entre o limiar da populagéo e a taxa de
respostas positivas obtidas. A curva de Lift compara o desempenho do modelo com
um cenario sem modelo (base), onde, de acordo com Choudhary e Gianey (2017) se
o desempenho estiver acima da linha de base, o classificador é considerado bom.

Outra métrica utilizada foi a curva ROC, sendo essa segundo Polo e Miot
(2020), um estimador estatistico que traz uma representagao grafica do desempenho
do modelo. O gréfico exibe no eixo x a taxa de falsos positivos e no eixo y a taxa de
verdadeiros positivos. Quanto mais proxima a curva do canto superior esquerdo, me-

Ihor é a capacidade de discriminagao das classes por parte do modelo.



3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Todos os treinamentos e validagdes dos modelos de machine learning foram
realizados por meio da plataforma Orange Data Mining (Demsar, J. et al, 2013) em

um workflow conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Workflow desenvolvido no Orange.

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

Para a avaliagdo do modelo, foram utilizadas as métricas apresentadas pelo

widget “Test and Score”, a Tabela 2 apresenta os respectivos resultados:

Tabela 2 — Resultados das métricas de AUC, CA, F1, Prec e Recall dos

algoritmos SVM, Logistic Regression, Neural Network e Random Forest.

Modelo AUC CA F1 Prec Recall

SVM 1 0,997 0,997 0,997 0,997
Logistic Regression 1 0,997 0,997 0,997 0,997
Neural Network 1 0,994 0,994 0,994 0,994
Random Forest 0,995 0,975 0,975 0,975 0,975

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).



Conforme apresentado na Tabela 2, os modelos Neural Network, SVM e
Logistic Regression alcangaram o valor maximo de AUC 1, e o modelo Random Forest
ficou bem préximo deles com 0.997.

Os modelos Logistic Regression, Neural Network e SVM obtiveram valores de
99% de CA, seguidos pelo Random Forest com 97%, esses valores indicam que os
modelos conseguiram acertar corretamente quase todas as imagens. Comparando
com Silva (2024), que propds em seu trabalho a utilizagdo de um modelo
personalizado baseado no Inception V3 para classificagado de 7 doengas da manga e
obteve em sua pesquisa uma acuracia maxima de 98%. Os modelos Logistic
Regression, Neural Network e SVM apresentados obtiveram resultados préximos,
tendo uma performance de 99% de acuracia.

Em relacdo as métricas Prec e Recall, os algoritmos Logistic Regression,
Neural Network e SVM alcangaram valores de 99% em ambas, enquanto o modelo
Random Forest obteve 97% nas avaliagdes, o que sugere que eles estdo equilibrados
entre precisao e recall, ou seja, eles conseguem tanto identificar corretamente as
folhnas contaminadas (sem muitos falsos positivos) quanto detectar a maioria das
folhas contaminadas (sem muitos falsos negativos). Os valores de F1 obtidos pelos
modelos Logistic Regression, Neural Network e SVM foram iguais a 0,99, ja o modelo
Random Forest alcangou 0,97. Ainda comparando com Silva (2024), valores similares
foram encontrados em seu trabalho, onde o modelo proposto por ele alcangou valores
de Recall e Prec iguais a 100% e a métrica F1 com o valor 1.

Uma outra métrica relevante foi a Lift Curve. O Gréafico 1 representa o

desempenho da Logistic Regression nessa métrica.



Grafico 1 — Lift Curve do modelo Logistic Regression.

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

O modelo alcangou um Lift maximo superior a 1, o que significa que o modelo
esta superando um classificador aleatério. A curva comega alta e decai gradualmente,
isso sugere que o modelo esta identificando os casos mais ébvios de antracnose com
alta confianca e, a medida que a probabilidade diminui, 0 desempenho também
diminui, mas de forma suave.

A matriz de confusdo de cada algoritmo, permite a visualizagdo das
classificagdes dos valores preditos e os valores reais em verdadeiro positivo, falso

positivo, verdadeiro negativo e verdadeiro positivo como apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Matriz de confusdao dos modelos Random Forest (A) e Logistic
Regression (B), SVM (C) e Neural Network (D).
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C D

Fonte: Elaboradas pelos autores (2024).

Na matriz de confusdo do modelo Random Forest (A), observa-se que houve
mais erros ao classificar folhas saudaveis como contaminadas pela antracnose (15
casos) do que o inverso. O modelo também classificou incorretamente 10 folhas da
classe "Antracnose" como pertencentes a classe "Saudavel". No entanto, a maior
parte das imagens foi corretamente classificada: 490 da classe "Antracnose" e 485 da
classe "Saudavel".

Enquanto o modelo de Logistic Regression (B), conseguiu predizer correta-
mente todas as folhas que estavam saudaveis e errou apenas 3 vezes ao apontar que
imagens que continham folhas com antracnose apresentavam folhas da classe “Sau-
davel”.

O modelo de Support Vector Machine (SVM) (C), teve a mesma quantidade de
erros do modelo B, porém, apresentou um padrao distinto em comparacao a Logistic
Regression. Embora também tenha cometido 3 erros em suas predi¢des, a distribui-
¢ao desses erros foi diferente. O SVM classificou erroneamente 1 amostra da classe
"Saudavel" e 2 amostras da classe "Antracnose". Isso resultou em um total de 498
acertos para folhas com antracnose e 499 acertos para folhas saudaveis.

Em relagdo ao modelo de Neural Network (D), foi evidenciado erros apenas ao
classificar folhas com Antracnose como sendo da classe Saudavel (6), enquanto acer-
tou todas as predi¢cdes das amostras foliares saudaveis, o que resultou em 494 acer-
tos na classe Antracnose.

Exemplos de curva ROC gerada a partir dos resultados do modelo de Random
Forest s&o ilustrados no Grafico 2 e no Grafico 3.
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Grafico 2 — Curva ROC do algoritmo Random Forest ao classificar folhas

da classe “Saudavel”.

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

O grafico acima (Grafico 2) teve a curva ROC do algoritmo gerada ao classificar
folhas da classe “Saudavel”’, enquanto no Grafico 3 foi ilustrada a curva ROC ao

classificar folhas da classe “Antracnose”.

Grafico 3 — Curva ROC do algoritmo Random Forest ao classificar folhas da

classe “Antracnose”.

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
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Observa-se uma proximidade muito grande de ambas as curvas com a
extremidade superior esquerda do grafico, enfatizando que o modelo discriminou de
maneira correta a maioria das predi¢cdes realizadas tanto para folhas da classe
“Saudavel” como folhas da classe “Antracnose”.

Comparando os graficos dos demais modelos utilizados, como Neural Network,
Logistic Regression e SVM, verifica-se que suas respectivas curvas também se
encontram préximas ao canto superior esquerdo, conforme observado nos Graficos 4
e 5.

Grafico 4 — Curvas ROC dos algoritmos Logistic Regression, SVM e Neural
Network ao classificar folhas da classe “Antracnose”.

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

Em ambos os graficos as curvas estdo sobrepostas, o que indica uma

similaridade nos resultados obtidos pelos modelos.
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Grafico 5 — Curvas ROC dos algoritmos Logistic Regression, SVM e Neural

Network ao classificar folhas da classe “Saudavel”

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

Percebe-se, entdo, que todos os modelos desenvolvidos obtiveram éxito ao
discriminar folhas com e sem a doencga, demonstrando uma alta capacidade de
identificacdo dos padrdes caracteristicos de cada classe. Porém, os modelos que mais
se ajustaram ao problema foram o SVM e Logistic Regression, ambos com

desempenhos idénticos em todas as métricas de validagao.

CONCLUSAO

Com base nas métricas obtidas pelos algoritmos na classificacdo de folhas com
antracnose, observa-se que os modelos conseguiram classificar de maneira concisa
a maioria das amostras das respectivas classes do conjunto de dados. Portanto, o
presente trabalho conclui que os modelos apresentados podem ser utilizados para
auxiliar na classificagdo precoce de antracnose em folhas de manga, destacando os
modelos SVM, Logistic Regression e Neural Network, com isso garantindo uma
tomada de decisao mais rapida e eficaz ao produtor.

Em trabalhos futuros, a expansdo do conjunto de dados para abranger uma

gama maior de culturas e doengas foliares, possibilitaria a criacdo de um sistema mais
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generalizado e aplicavel a multiplas doengas.
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