MODELO DE MACHINE LEARNING PARA PREDIQ’AO DE FOLHAS
SAUDAVEIS E DOENTES NO CAFE

ISAC FERNANDES COSTA"; VITOR HUGO BOZO DE CARVALHO"; MARCEL SANTOS
SILVAZ:

' Discente em Big Data no Agronegdcio na FATEC Pompéia “Shunji Nishimura”, Pompeia-
SP, isac.costa@fatec.sp.gov.br; vitor.carvalho6@fatec.sp.gov.br

2 Docente em Big Data no Agronegécio na FATEC Pompéia “Shuniji Nishimura”, Pompeia-
SP, marcel.silva9@fatec.sp.gov.br

RESUMO:

A utilizagdo de tecnologias avangadas na agricultura, como o processamento por
algoritmos de aprendizado de maquina (ML), tem se tornado cada vez mais relevante
para auxiliar os produtores rurais. No entanto, as doencas do café como a Phoma
causada pelo fungo (Phoma spp), e a infestagdo do bicho mineiro (Leucoptera Coffeella),
uma praga que cria galerias nas folhas do café estdo se tornando cada vez mais severas.
Essas doencgas podem ser causadas por varios agentes, como fungos, bactérias, virus,
nematdides e condigdes climaticas desfavoraveis. Diante desse cenario, € de extrema
importancia implementar medidas preventivas eficazes, utilizando tecnologias como o ML,
para mitigar a evolugdo dessas doengas, garantindo mais saude e produtividade das
plantacdes de café. Por esse motivo, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver
um modelo de ML para a deteccgao e classificacdo de folhas do café saudaveis e doentes,
contribuindo com o produtor na melhoria da qualidade da sua produgao. O modelo foi
desenvolvido no Jupyter Notebook, uma das ferramentas mais populares para a
exploracdo e desenvolvimento de projetos de ciéncia de dados e aprendizado de
maquina, e busca abordar um problema mais generalizado, detectando se a folha esta
doente ou saudavel, oferecendo uma solugcdo automatizada na detecgao de possiveis
doencas no café.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Aprendizado de Maquina; detec¢ao de doencas.

INTRODUGAO

Desde a chegada ao Brasil em 1727, o café tem cumprido um papel fundamental
na geracao de riqueza e se estabeleceu como o principal produto na histéria do Pais.
Atualmente, o Brasil mantém sua posicdo como o maior produtor global de café,
contribuindo significativamente para a economia nacional, com uma média de 75 milhdes
de sacas exportadas anualmente. O café continua sendo um importante gerador de

receita, contribuindo com mais de 2% do valor total das exportacdes brasileiras, além de
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responder por mais de um terco da producdo mundial de café. Esse mercado encontra-se
em expansao continua, com o agronegocio do café movimentando impressionantes 91
bilhdes de ddlares globalmente, alimentado pela produgdo anual de cerca de 28,9 sacas
por hectare. Vale destacar, que essa atividade envolve milhares de pessoas, desde a
producédo até o consumo final(EMBRAPA, 2023).

O cafeeiro enfrenta varias doencas tanto na fase de viveiro como no campo, o que
resulta na redugao da produtividade e da qualidade do café, além do aumento dos custos
de producgdo. A ocorréncia e 0s prejuizos causados por essas doengas dependem de
alguns fatores, como os patégenos, as plantas de café, o ambiente e a influéncia humana.
Tais fatores variam entre regides e até mesmo dentro de uma mesma regiao, contribuindo
para a profundidade desse desafio (CARVALHO; CHALFOUN; CUNHA, 2013, p 13).

Entre as pragas e doengas que trazem prejuizos para a producdo do café,
podemos citar o Bicho Mineiro e a Mancha de Phoma. O Bicho Mineiro (Leucoptera
Coffeella) € a praga mais influente nos cafezais, com grande impacto nas plantagdes das
Américas e da Africa. Essa praga causa uma perda consideravel de folhagem das
plantas, resultando em sua debilitacdo e comprometimento da colheita. No Brasil, o inseto
€ encontrado principalmente em areas de clima quente e com menor disponibilidade de
agua. Pesquisas realizadas em Minas Gerais, Espirito Santo e Sdo Paulo mostram que a
acao do bicho mineiro pode reduzir o potencial produtivo do cafeeiro em 50% a 80%,
dependendo da intensidade, duragao e época do ataque (AGRO BAYER, 2019).

A presenca inicial da mancha de Phoma (Phoma costaricensis) no Brasil foi
registrada durante a década de 1970. A partir desse momento, a doenga se espalhou
pelas principais areas de produgéo do Pais. A origem do seu nome deriva dos fungos do
género Phoma spp., responsaveis por sua ocorréncia. Esses fungos tém a capacidade de
entrar nas folhas, frutas e brotos do cafeeiro, provocando infeccdo. Isso pode ser
facilitado por danos mecanicos anteriores, como 0s que podem ser causados pela
colheita mecanizada (BAPTISTELLA, 2021).

Destaca-se a importancia de tecnologias de ML para a identificagao e distingdo de folhas
saudaveis e enfermas na plantacdo de café. Por esta razdo, o objetivo da pesquisa é

desenvolver um algoritmo para buscar e analisar caracteristicas e padrbes presentes nas



folhas, utilizando técnicas de ML, a fim de fornecer uma ferramenta eficiente para auxiliar

na detecgao precoce de doencas foliares do cafeeiro.

MATERIAIS E METODOS:

O principal foco do desenvolvimento, conforme supramencionado, consiste em
construir um algoritmo que seja capaz de identificar doengas na folha do café, tal como
fazer a classificagdo se a planta esta saudavel ou doente. Com base no estudo de
Ferreira (2017), que aborda a eficacia do uso do algoritmo de Redes Neurais
Convolucionais para a identificacdo de padrdes nas imagens como bordas, cores,
texturas, relevos e outras caracteristicas, utilizou-se este algoritmo para classificagdo
binaria das imagens da folha do café.

Apés a escolha do algoritmo a ser utilizado, foram realizadas buscas por um
conjunto de dados que tivesse uma quantidade significativa de imagens da folha do café,
tanto folhas saudaveis quanto folhas que possuissem algum tipo de doenca, e apds a
avaliagao do dataset disponibilizado e hospedado pelo site National Library of Medicine
(2021), que conta com um conjunto de dados de 18.985 imagens de folhas do café
saudaveis, 6.572 imagens da folha do café com a doenga de Phoma e 16.979 imagens da
folna do café prejudicadas pelo Bicho Mineiro, concluiu-se que esse dataset seria
suficiente para suprir a necessidade de aprendizado de um modelo de machine learning,
conforme abordagem descrita por Rolnick et al. (2017), onde explora o impacto da
quantidade de dados no treinamento de modelos de deep learning para classificagao de
imagens. As imagens do dataset de folhas do café com a doenca de Phoma e Bicho
Mineiro foram agrupadas em um unico diretério (totalizando 23.551 imagens de plantas
doentes), e todo o excesso de imagens de folhas com o Bicho Mineiro foi removido até
que os dados de folhas doentes (ja somados as duas doencgas) fosse equivalente aos
dados de folha saudavel, totalizando 18.985 imagens de folhas do café saudaveis e
18.985 imagens de folhas do café doente (com a doenga da Phoma e Bicho Mineiro) apés
a juncéo. Isso foi feito para que os dados de folhas doentes fossem equivalentes aos
dados de folhas saudaveis .

Foi realizada a separagédo de 30% dos dados para o diretério test (Teste) e 70%
dos dados para train (treinamento). Lembrando que, foram separados igualmente para

healthy (Saudaveis) e sick (Doentes), sendo assim, foi realizado o calculo do total de



imagens utilizadas no modelo, portanto foi extraido 30% (5.695) de 18.985 para test e os

70% (13.289) restantes para train para ambas as classes.

Por fim, os subdiretérios receberam a quantidade equivalente de dados, com o

objetivo de obter um balanceamento durante a realizag&o do treinamento.

Para montagem do ambiente de desenvolvimento foi usado a tecnologia de

execucao de instadncias de uma aplicacdo por meio de containers com docker, onde se

instalou o Jupyter Notebook, uma ferramenta muito usada para analise de dados com a

linguagem de programagédo Python (ARCANJO, 2022). Além disso, foram realizadas as

instalagdes de todas as dependéncias (bibliotecas do Python) necessarias para a

implementacgéo do codigo. Dentre elas, as principais sao descritas abaixo:

TensorFlow: € uma biblioteca criada pela Google usada para trabalhar com
computacdo numeérica e aprendizado de maquina baseada em tensores
(abstracbes para qualquer tipo lista ou matrizes multidimensionais). Além disso, o
TensorFlow inclui como um dos seus recursos a APl do Keras e de
subclassificacdo de modelos (DEVELOPER RESOURCE CENTER, 2022);

Keras: € uma biblioteca de deep learning implementada utilizando o TensorFlow
para diversas linguagens, como Python e R, com foco em sua facilidade de
utilizagcdo. Ele permite modelar e treinar modelos de redes neurais com poucas
linhas de cédigo e linguagem de alto nivel (DIDATICA TECH, 2022);

Scikit-Learn: € uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto para a
linguagem de programacdo Python. Ela é uma das principais bibliotecas de
aprendizado de maquina disponiveis atualmente e é amplamente usada na
industria e na academia (PACHECO, 2022);

Pillow: & uma biblioteca de processamento de imagens em Python que fornece
recursos avangados para manipulagdo de imagens. Com o Pillow, os usuarios
podem realizar varias operagbes em imagens, como abrir, salvar e manipular
imagens em diferentes formatos (JPEG, PNG, BMP, GIF etc.), redimensionar,
recortar, girar, aplicar efeitos, como filtro e brilho (AMARAL, 2020);

NumPy: é uma biblioteca de computagao cientifica em Python que fornece suporte
para arrays (listas) e matrizes multidimensionais, além de sua ampla variedade de
fungcdes matematicas para operagdes em arrays (SANTIAGO, 2018);

Matplotlib: € uma biblioteca de visualizagao de dados em Python. Ela é usada para
criar graficos, diagramas, histogramas, plots (graficos de dispersdo) e outras
visualizagcdes de dados em 2D e 3D. Com o Matplotlib, é possivel criar uma ampla

variedade de visualizagdes, desde simples graficos de linha e barras até graficos



mais complexos, como graficos de dispersédo, de contorno, de superficie, entre
outros (BHANDARI, 2020);

* Keras Tuner. € uma biblioteca de otimizacado de hiperparametros para modelos de
aprendizado de maquina construidos com o Keras. Ela ajuda a encontrar a melhor
configuragdo de hiperparametros para um modelo de aprendizado de maquina,
automatizando o processo de ajuste de hiperparametros. Este processo de ajuste
envolve a escolha das melhores configuragbes para parametros que nao sao
aprendidos pelo modelo durante o treinamento, como o numero de camadas e
neurbnios em uma rede neural, a taxa de aprendizagem, a fungdo de ativagao
entre outros (ANDRADE, 2020).

Apoés a instalacdo das dependéncias do projeto, atribuiu-se os caminhos (paths)
dos diretorios de treino e teste no diretério raiz do projeto, utilizou-se a biblioteca ‘OS’
(Operating System, ou Sistema Operacional em portugués) que € uma biblioteca do
préprio Python para lidar com operagdes que envolvem o sistema operacional. Ja com os
diretérios definidos, foi aplicada a primeira técnica para evitar o sobreajuste (overfitting) e
melhorar o desempenho do modelo (ALTO, 2020), chamada de aumento dos dados (data
augmentation), conforme exibido pela figura 1. Essa técnica consiste em aumentar a
quantidade de dados utilizados no aprendizado do modelo por meio de transformacdes
em dados ja existentes na base de dados, essas transformagdes podem incluir a rotagéo,
zoom, deformacgdes de cisalhamento, ajuste de brilho, mudangas aleatérias no canal de
cores da imagem, dentre outras, para gerar novas imagens e aumentar o conjunto de

treinamento.

Figura 1. Imagem da fungao de Data Augmentation.

train datagen = ImageDataGenerator(
rotation range=20,
zoom range=0.2,
width shift range=0.1,
height shift range=8.1,
shear range=0.2,
horizontal flip=True,
vertical flip=True,
brightness range=[0.5, 1.5],
fill mode='nearest',
channel shift range=10.0

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).



Em seguida, foi realizado o carregamento dos dados de acordo com os paths
definidos para treinamento e teste. Ha alguns pontos importantes relacionados aos
parametros de entrada (input) que precisam ser destacados, como por exemplo, o
tamanho das imagens de entrada que foram definidos como 128 por 128 pixels, o tipo de
cores das imagens como sendo RGB (acrénimo para Red, Green e Blue) e o tamanho do
lote (batch size) que define a quantidade de amostras de imagens que serdo processadas
de uma so6 vez antes que o algoritmo ajuste seus pesos como 32. De acordo com Kandel
(2020), o tamanho do lote tem um impacto direto no treinamento do modelo, um tamanho
de lote menor pode levar a uma atualizacdo mais frequente dos pesos, 0 que poderia
ajudar a evitar que o modelo fique preso em minimos locais. No entanto, isso pode
aumentar o tempo de treinamento, pois a atualizagdo dos pesos € computacionalmente
intensiva. Por outro lado, um tamanho de lote maior pode reduzir o tempo de treinamento,
mas pode levar a uma menor precisao do modelo, pois a atualizagéo dos pesos pode ser
menos frequente. Abaixo esta o cddigo referente ao carregamento dos dados de treino e

teste.

Figura 2. Divisdo dos dados de treino e teste.

train dataset = train datagen.flow from directory(
train folder,
target size=(128, 128},
batch size=32,
color mode='rgb',
shuffle=True,
class mode='binary'

test dataset = image dataset from directory(
test folder,
image size=(128, 128),
batch size=32
)

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Para montagem da rede neural convolucional foram usadas diferentes camadas,
cada uma desempenhando papéis importantes no processo de convolugcdo. Essas
camadas sdo: camada de convolugdo, agrupamento (pooling), achatamento (flatten),
densa, abandonar (dropout), normalizagao de lote (batch normalization) e regularizagéo

L2 (L2 regularization).



1. MONTAGEM DAS CAMADAS DA REDE NEURAL

A montagem de camadas em redes neurais € crucial para o aprendizado de maquina.
As camadas de Pooling reduzem a dimensionalidade dos dados, a camada Flatten
transforma dados multidimensionais em vetores unidimensionais, e a camada Dense conecta
neurbnios para operacgodes lineares e n&o lineares, essenciais na extragao de caracteristicas e

aprendizado de representacdes complexas.

1.1 Rede Neural Convolucional

O processo de convolugdo é usado para extrair recursos, (também chamados de
caracteristicas ou features) de uma imagem. Essa operacédo envolve a movimentacao de
uma matriz pequena, também conhecida como filtro ou kernel, pela imagem de entrada.
Os valores do filtro sdo multiplicados pelos valores dos pixels correspondentes na
imagem, gerando um resultado que é entdo somado e armazenado em uma nova matriz,
chamada de mapa de caracteristicas. O processo de convolugao é repetido em diferentes
areas da imagem de entrada, gerando multiplos mapas de caracteristicas (CHOUDHARI,
2020). Esses mapas de caracteristicas sao posteriormente utilizados como entrada para
as camadas seguintes da rede neural, que combinam essas informag¢des para realizar

tarefas especificas, como classificagdo de imagens, conforme demonstrado pela figura 3.

Figura 3. llustracdo da operagao de Convolugao.
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1.2 Pooling



O pooling, ou max pooling, segundo a Data Science Academy (2022), é uma
operagao usada em redes neurais convolucionais para reduzir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas gerados pela convolugédo. Seu objetivo consiste em preservar as
caracteristicas mais relevantes da imagem, enquanto reduz o tamanho da representagao
de entrada para tornar o processo de treinamento mais eficiente. A operagdo de max
pooling envolve a divisdo da imagem em regides retangulares, chamadas de janelas, e a
selegcdo do valor maximo dentro de cada janela. O resultado € uma nova matriz com uma

resolugao reduzida, mas com as caracteristicas mais importantes preservadas.

1.3 Flatten

A camada de flatten € uma camada de processamento de dados utilizada em redes
neurais que transforma uma matriz multidimensional em um vetor unidimensional,
"achatando" os dados de entrada. Isso € feito para que a saida da camada de flatten
possa ser conectada a uma camada densa, fully-connected ou totalmente conectada, da
rede neural. Em outras palavras, a camada de flatten permite que uma rede neural
trabalhe com dados multidimensionais como se fossem dados unidimensionais (CANU,
2022).

1.4 Dense

A camada densa ou fully connected, devido as varias ligagdes entre os neurénios
das camadas anteriores e posteriores, € adicionada apés as camadas convolucionais e
de pooling em uma rede neural convolucional e € responsavel por aprender
representacbes mais abstratas dos recursos extraidos pelas camadas anteriores.
Portanto, a camada densa é usada para classificar as caracteristicas extraidas pelas
camadas anteriores em categorias especificas (CANU, 2022). Este processo € ilustrado

pela figura 4.



Figura 4. llustracdo do processo completo de Convolugao até a classificagao.

A Typical Convolutional Neural Network (CNN}
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Fonte: SHAH (2022).
2. REGULARIZADORES

Nesta segdo, € abordado dois métodos comuns de regularizagdo em modelos de

aprendizado de maquina: a Regularizagao L2, também conhecida como decadéncia de peso, e
o Dropout.

2.1 Regularizagao 12

O L2 regularization, também conhecido como decadéncia de peso (weight decay),
€ uma técnica comum de regularizacdo usada em modelos de aprendizado de maquina
para evitar o overfitting. Nas redes neurais convolucionais, a regularizagao L2 funciona
adicionando um termo de penalizag¢ao ao calculo da fung¢ao de custo. Esse termo penaliza
pesos grandes na rede, o que impede que o modelo se ajuste demais aos dados de

treinamento e ajuda a melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo (OMAR, 2020).
2.2 Dropout

Assim como o L2 regularization, o dropout também €& usado para reduzir o

overfitting em modelos de redes neurais. Essa técnica funciona removendo



aleatoriamente alguns dos neurdnios em uma camada durante o treinamento da rede, o
que forca a rede a aprender caracteristicas mais robustas e menos dependentes de
neurdnios especificos. Em cada etapa do treinamento, cada neurbnio tem uma
probabilidade de ser temporariamente removido com base em uma taxa de dropout
pré-definida. Essa taxa de dropout € um hiperparametro que determina a fragcado de

neurénios que serao desligados em cada camada (OMAR, 2020).

3. NORMALIZADORES

Nesta seg¢do o foco é falar do Batch Normalization, uma técnica de normalizagéo

utilizada em redes neurais para acelerar o treinamento e aumentar a estabilidade do modelo.

3.1 Batch Normalization

O batch normalization é uma técnica de normalizacdo que tem como objetivo
normalizar as ativagbes de cada camada, tornando o treinamento mais rapido e estavel.
Essa técnica envolve o calculo da média e do desvio padrao das ativagcbes em um mini
lote de dados e, em seguida, normaliza as ativagdes subtraindo a média e dividindo pelo
desvio padrao (SAXENA, 2021).

4. OTIMIZADORES

O foco desta sessao € apresentar o Adam Optimizer, um algoritmo de otimizagao usado

em deep learning e redes neurais artificiais.

4.1 Adam Optimizer

O otimizador Adam “Adam Optimizer’ é um algoritmo de otimizagdo de gradiente
descendente usado em deep learning e redes neurais artificiais. Esse € um método
estocastico que combina a taxa de aprendizado adaptativa, e 0 momento para atualizar os
pesos da rede. A ideia é ajustar a taxa de aprendizado com base no histérico dos
gradientes anteriores, além de incorporar uma técnica de momento para ajudar a evitar a
convergéncia em minimos locais. O Adam é considerado um dos melhores otimizadores

para treinar redes neurais profundas e é amplamente utilizado na comunidade de



aprendizado profundo (ALABDULLATEF, 2020).

5. FUNGCOES DE ATIVAGAO
Nesta secdo, sdo discutidas duas funcbes de ativagdo amplamente utilizadas em

modelos de deep learning: ReLU e Sigmoid.

5.1 ReLU

A funcéao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit, ou Unidade Linear Retificada) é
uma das fungbes matematicas mais comuns e mais usadas em modelos de deep
learning. A fungdo ReLU define a saida como zero para todos os valores de entrada
negativos e mantém a saida linear para todos os valores de entrada positivos.
Matematicamente, a ReLU é considerada vantajosa para redes neurais porque é facil de
computar, e ajuda a resolver o problema de gradientes desaparecendo em redes muito
profundas (SHARMA, 2017).

5.2 Sigmoid

A funcao de ativacado sigmoid € uma funcido matematica que transforma um valor
de entrada em um valor de saida dentro de um intervalo entre 0 e 1. Ela é utilizada para
classificagado binaria, onde € necessario decidir se a entrada pertence a uma das duas
classes possiveis. Em redes neurais convolucionais, a fungdo sigmoid é geralmente
usada como a fungdo de ativacido na camada de saida quando ha apenas duas classes
possiveis. Ela é util para problemas de classificagdo binaria, como reconhecimento de
imagens, onde é necessario decidir se a imagem contém ou n&do um objeto especifico
(SHARMA, 2017).

Todas as técnicas apresentadas foram utilizadas para a construcdo de uma rede
neural que fosse capaz de apresentar o melhor desempenho na hora de classificar as
folhas do café, onde se realizou diferentes tipos de combinagbes na montagem dessas
camadas, tanto na sequéncia quanto na quantidade de hiperparametros em cada
camada. Para agilizar o processo de busca pelas melhores combinagbes de
hiperparametros, foram utilizadas técnicas de busca aleatéria (random search). O random
search seleciona aleatoriamente uma amostra de configuragbes de hiperparametros que

foram definidos previamente para treinar e avaliar o modelo, além de utilizar a técnica de



cross-validation (validagdo cruzada) que visa avaliar a capacidade de generalizagdo do
modelo dividindo os dados de treino em subconjuntos de dados, chamados de folds ou
dobras. Estes subconjuntos de dados sdo usados tanto para teste quanto para treino do
modelo, e o processo é repetido ‘k’ vezes de forma que cada subconjunto seja utilizado
para teste pelo menos uma vez.

Ao final, os resultados sdao combinados e uma métrica de avaliagao é calculada, o
objetivo é ter uma estimativa mais precisa do desempenho do modelo em dados nao
vistos durante o treinamento (RAMEZAN et al, 2019). Também foi feito um calculo
utilizando a fungao rescaling (redimensionando) sobre o valor dos pixels de cada imagem,
para que os valores ficassem entre 0 e 1. Sendo assim, qualquer pixel de uma imagem
com canal RGB que tenha um valor entre 0 e 255, variando entre preto (0, 0, 0) e branco
(255, 255, 255), seria dividido por 255 para retornar um valor entre 0 e 1. Isso foi feito
para normalizar as intensidades dos pixels das imagens de entrada e facilitar o calculo
dos valores nas operagdes de convolugao, ja que seria mais facil de trabalhar com valores

menores na hora dos ajustes dos pesos.

Figura 5. Montagem da Rede Neural.
model2 = keras.Sequential()
model2.add (Rescaling(scale=1.8/255, input_shape=(128, 128, 3)))

model2.add(Conv2D(16, kernel size=(3, 3), activation='relu', kernel regularizer=regularizers.12(0.01)))
model2.add(BatchNormalization())

model2.add(Conv2D(32, kernel size=(3, 3), activation="relu', kernel regularizer=regularizers.12(0.02)))
model2.add (Dropout(@.25))

model2.add (MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

model2.add(Conv2D(32, kernel_size=(4, 4), activation='relu', kernel regularizer=regularizers.12(0.02)))
model2.add (BatchNormalization())

model2.add (MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))
model2.add(Flatten(})

model2.add (Dense(32, activation='relu', kernel regularizer=regularizers.l2(0.01)|))
model2.add (Dropout(@.25))

model2.add(Dense(64, activation='relu’', kernel regularizer=regularizers.l2(8.81)))
model2.add(BatchNormalization())

model2.add(Dense(1l, activation='sigmoid', kernel regularizer=regularizers.12(©.81)))

model2.compile(loss="binary crossentropy’,
optimizer='adam"’,
metrics=["accuracy'])

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo foi criado de acordo com a esquema demonstrado na figura 5, sendo



treinado e depois testado com 2 épocas (epochs). Cada época € equivalente a uma
iteragao sobre todos os dados, tanto de treino quanto de teste. Durante a primeira época
o0 modelo alcangou uma acuracia de treino de 87,40% e funcdo de perda (loss) de
36,56%, que representa o quao bem o modelo esta se ajustando aos dados apresentados
a ele, isso significa que o modelo esta fazendo previsdes mais precisas, ja nos dados de
teste alcangou uma acuracia de 99,14% e loss de 9,27%.

Na segunda época, o modelo atingiu uma acuracia de treino de 87,76% e loss de
31,87%, muito semelhante ao treino da primeira época. Ja nos testes da segunda época
houve uma diminuigdo da acuracia de aproximadamente 16,24%, atingindo 82,90% de
acuracia e 49,30% de loss, incidindo em um aumento nos erros de teste da segunda
época de aproximadamente 17,43%. A Accuracy faz referécia a acuracia de treino; loss
faz referéncia a fungcdo de perda no treino; val_acurracy faz referéncia a acuracia de

teste; val _loss faz referéncia a funcédo de perda no teste:

Figura 6. Resultado da primeira época.

- 775 268ns/step - loss: 0.3656 - accuracy: 0.8740 - val loss: 0.0927 - val accuracy: 0.9914

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Figura 7. Resultado da segunda época.

- Tds 255ms/step - loss: 0.3187 - accuracy: 0.8776 - val loss: 8.4930 - val accuracy: 0.8299

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Analisando os graficos e os dados disponibilizados apds o treinamento do modelo,
conforme figuras 8 e 9, é possivel observar que ndo houve mudancga significativa no
aprendizado do modelo durante as 2 épocas referentes a acuracia e loss de treino, mas
houve uma diminuicao expressiva na acuracia de teste na segunda época. Com base nos
estudos realizados, pode-se concluir que essa diminui¢cdo da acuracia de testes se deve a
um possivel overfitting do modelo aos dados de testes na primeira época e um
balanceamento dos pesos do modelo na segunda época. O grafico abaixo mostra os
resultados de acuracia, que € uma métrica de avaliagdo que mede a propor¢cao de

previsdes corretas feitas por um modelo em relagao ao total de previsdes realizadas.



Figura 8. Grafico da acuracia de treino e teste de acordo com as épocas.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Abaixo € mostrado o /oss, que € uma medida que quantifica o quao bem um modelo de
machine learning esta performando em relagdo aos dados de treinamento e teste, comparando

as predicdes do modelo com os valores reais dos dados e calculando a diferenga entre eles.

Figura 9. Grafico da fungao de perda de treino e teste de acordo com as épocas.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Apoés realizado o treinamento e o teste do modelo, foi utilizado um conjunto de
dados para validagdo com imagens aleatérias da folha do café “buscadas” na internet
para de fato se avaliar a capacidade do modelo em fazer predigdes de dados nunca vistos
antes. No total foram adicionadas 114 novas imagens sendo 57 de folhas saudaveis e 57
de folhas com diferentes tipos de doencgas, sendo elas: Phoma, Cercosporiose, Bicho
Mineiro, Broca, Ferrugem e Seca dos Ponteiros. As imagens para validagdo incluem
algumas que nao dao énfase na folha do café, ou seja, parte das imagens nao tem
nenhum tipo de zoom aplicado a folha, isso significa que algumas das imagens incluem
varias folhas juntas e ndo apenas uma. Vale lembrar que o modelo foi treinado com
imagens que possuem énfase na folha, mas apesar disso, essa caracteristica néo
interferiu diretamente na capacidade do modelo de identificar as plantas saudaveis e
doentes, apesar de ser recomendado que as imagens destinadas a predigdo tenham
algum tipo de énfase na folha, devido aos dados de treinamento apresentados ao

algoritmo, temos a seguir uma imagem que demonstra os dados de validag&do usados.

Figura 10. Foto de uma parte do diretorio de imagens para validagéo.



== - 4 - o - | e = ~ T
healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy
(11).jpg (12).jpg (13).jpg (14).jpg (15).jpg (16).jpg (17).jpg (18).jpg (19).jpg (20).jpg (21).jpg
4 1 e :
> ® @ ® 2 ¢ o R » %
healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy
(22).jpg (23).jpg (24).jra (25).jpg (26).jpg (27).jpa (28).jpg (29).jra (30).jpg (38).jpg (41).jrg
T 3
& . ] e . _ - ’
R ’ vie OR W _ W
healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy
(42).jpg (43).png (a4).jpg (45) jpeg (46).png (a7)jpg (48).jpg (a9).jpg (s0).jpg (s1)pg (52)jpg
B e -« Ff 2 B 0O V08 0B @
healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy healthy
(53).jpg (54).jpg (s5).Jpg (56).jpeg (59).jpg (61).jprg (62).jpg (63)jpg (64).jpg (65).jpg (66).jpg
p e, BB -
A e g Wh =m e B :
healthy healthy healthy mineiro.jpg  mineiro (2).  mineiro (3). mi-ﬁeiru (4). mineiro (5). mineiro(2). pﬁoma.jpg phoma (2).
(67).jpg (68).ipg (69).jpg irg irg irg irg irg irg

: 3 S -
o EH e e

phoma (3). pho (4). phoma (5). ph:_)ma(D). phomaﬁ). phom(z). phoma(3). phoma(j. phoa(ﬁ). phoma(7).

irg irg ipg ipeg ipg ipg irg ipg ipg png peg

> % |
28 :

phoma(s). phoma(8). phoma(9). phoma(10). phoma(11). phoa(12). phomiﬁj}. phoma(14). phoma(15). ponteiros. ponteiros

inn nnn inen inan inn nna inn inn inn inn (7} inn

»

5 !

&

A

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Abaixo é mostrado a matriz de confusdo, que é uma tabela que resume o desempenho
de um modelo de classificagdo, mostrando a contagem de previsdes corretas e incorretas para

cada classe.

Figura 11. Matriz de confusao da predigao dos dados de validagéo.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Nota: Healthy faz referéncia as folhas saudaveis; sick faz referéncia as folhas

doentes.

Observando a matriz de confusdo, apresentada na figura 11, pode-se concluir que
0 modelo conseguiu acertar grande parte das imagens dadas a ele, de 57 imagens de
folnas saudaveis o algoritmo acertou 54, verdadeiros negativos, e errou 3, falsos
positivos, e de 57 imagens de folhas doentes o algoritmo acertou 54, verdadeiros
positivos, e errou 3

falsos negativos).

Figura 12. Novas métricas de acordo com a validagdo com novos dados.

Métrica Valor

0 Taxa de acerto 94.74%
| Taxa de erro 5.26%
2 Precisao 94.74%
3 Recall 94.74%
4 Fl-score 94.74%
5 Taxa de erro da classe sick  5.26%
6 Taxa de erro da classe healthy 5.26%

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Com essa validagdo, demonstrada na figura 12, realizada sobre esses dados
nunca vistos antes, foram feitas novas avaliacbes do modelo de acordo com os dados que
foram previstos, e novas métricas foram geradas. Calculou-se as taxas de acerto, ou
acuracia, a taxa de erro, precisao, recall, F1-score, a taxa de erro para folhas da classe de
plantas doentes, além da taxa de erro para folhas pertencentes a classe de plantas
saudaveis. Os resultados foram bastante satisfatérios ao comparar os valores de
predicdes com os valores reais e os resultados dessas métricas indicaram uma boa
eficacia do modelo em realizar a deteccdo de plantas saudaveis e plantas doentes da

folha do café.

CONCLUSAO:



Tendo em vista o trabalho realizado, um modelo de machine learning para a
predicdo de folhas saudaveis e doentes no café traz consigo a promessa de melhorar a
qualidade da planta. Ao construir um modelo de machine learning para esse proposito, €
crucial contar com uma base de dados abrangente e diversificada que represente
adequadamente as diferentes doengas e condigdes que afetam as folhas do café. Isso
permitira que o modelo aprenda e identifique padrbes distintos entre as folhas saudaveis
e doentes, minimizando a chance de classificagdes incorretas.

Dessa forma, destaca-se a importancia em utilizar algoritmos de aprendizado de
maquina, para evitar prejuizos e aumentar a produgao e qualidade, entretanto, € essencial
reconhecer a complexidade do desafio, uma vez que as caracteristicas deixadas pelas
doencgas nas folhas apresentam notaveis semelhancas podendo confundir o algoritmo, é
essencial adotar precaucdes adicionais durante a coleta de dados e de treinamentos; e, 0
desenvolvimento do modelo. Essa semelhanga demanda uma abordagem cuidadosa,
visando garantir a precisao e a confiabilidade das previsdes obtidas.

Como trabalho futuro, é sugerido a realizacdo de melhorias no modelo de predicéo.
Uma abordagem seria expandir o conjunto de dados utilizado, incorporando amostras de
folhas de diferentes regides geograficas.

Por fim, é possivel concluir que o objetivo proposto foi plenamente alcangado. O
modelo de machine learning desenvolvido demonstrou uma capacidade promissora na
predicao de folhas de café saudaveis e doentes, oferecendo uma ferramenta eficaz para
auxiliar agricultores na detecgao precoce de problemas fitossanitarios nas plantagdes de

café.
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