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RESUMO: Buscando impedir perdas produtivas ocasionadas por patdgenos nas lavouras, técnicas
de monitoramento por meio de imagens hiperespectrais t€ém se mostrado promissoras, visto sua
capacidade de diagnosticar doengas de forma precisa e precoce. Nesse contexto, os objetivos desse
trabalho foram: identificar diferengas na assinatura espectral de quatro niveis de severidade da
mancha alvo no algodoeiro; identificar o algoritmo de aprendizagem de maquina (ML) mais preciso
na classificacdo dos niveis; e determinar qual tamanho amostral (40, 60, 80 ou 100 folhas) garante
melhor acuracia. O experimento foi conduzido na safra 2023/24, no municipio de Costa Rica/MS.
Para obteng¢ao dos niveis de severidade da mancha alvo (N1 — folhas sadias; N2 — folhas com 1 a 9%
de severidade; N3 — folhas com 19 a 37%; N4 — severidade de 53% ou superior), foram instaladas
parcelas experimentais ao campo, onde foram pulverizadas quatro diferentes combinagdes de
fungicidas. No estadio F14, foram coletadas 100 amostras foliares em cada nivel de severidade, a fim
de realizar a leitura hiperespectral através do aparelho espectrorradiometro FieldSpec. Esses dados
obtidos foram submetidos a analise de ML, utilizando seis diferentes algoritmos. Ademais, os
comprimentos de onda obtidos foram separados em 28 bandas e entdo submetidos a andlise de
componentes principais. Com isso, constatou-se que a curva espectral apresentou assinaturas distintas
para os niveis de severidade da doenca. Entre os modelos analisados, SVM demonstrou maior
precisao na classificagdo, além disso, os tamanhos amostrais de 80 e 100 folhas demonstraram maior

acuracia.

Palavras-chave: Corynespora cassiicola. Gossypiun  hirsutum. Sensoriamento remoto.

Aprendizagem de maquina.
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Hyperspectral response of cotton plants in relation to the severity of target spot.

ABSTRACT: To prevent yield losses caused by pathogens, monitoring techniques using
hyperspectral images have shown promise, given their capacity to accurately and early diagnose
diseases. In this context, the objectives of this study were: to identify differences in the spectral
signature of different severities of target spot in cotton; to identify the most accurate machine learning
algorithm (ML) for classifying levels; and to determine which sample size (40, 60, 80, or 100) ensured
the best accuracy. The experiment was conducted during the 2023/24 agricultural year, in Costa Rica,
MS. To obtain the severity levels of target spot (N1 — healthy leaves; N2 — leaves with 1 to 9%
severity; N3 — leaves with 19 to 37%; N4 — severity of 53% or higher), experimental field plots were
set up, where four different fungicide combinations were applied. At the F14 stage, 100 leaf samples
were collected at each severity level in order to perform hyperspectral readings using the FieldSpec
spectroradiometer. These data were subjected to ML analysis using six different algorithms. In
addition, the wavelengths obtained were separated into 28 bands and then submitted to principal
component analysis. It was found that the spectral curve exhibited distinct signatures for the disease
severity levels. Among the models analyzed, SVM showed the highest accuracy in classification.

Additionally, the sample sizes of 80 and 100 leaves showed greater accuracy.

Keywords: Corynespora cassiicola. Gossypiun hirsutum Remote Sensing. Machine learning.



Vii

SUMARIO
INTRODUGAOQ .....ooiecteeeteeeeeeee ettt ettt sttt n ettt s sttt es s sttt esensesetesesanneeeas 8
MATERIAL E METODOS .....coouoviieteiseeieeiesesieee s s sesee s sssss s ass s sssasses s sessssessessnsnssssnsnssssnens 10
2] ) 5 17N 1 1O 14
DISCUSSAOD ..ottt ettt n sttt es st e et en s st et et s s s et e te s s enssant et as s snsnens 19
CONCLUSOES ....cooviteiiitcete ettt ettt ettt sttt sttt s s sttt s ettt s e 23
REFERENCIAS ..ottt sttt sttt ettt s sttt en st n s 24

MATERIAL SUPLEMENTAR ..ot s 28



INTRODUCAO

O algodoeiro (Gossypium hirsutum L) ¢ uma planta de grande relevancia
socioeconomica, tendo em vista a sua fibra té€xtil natural, que ¢ a mais importante no mundo
(SUASSUNA et al., 2021). Embora sua principal aplicabilidade seja na producao de fibras, o
vegetal esta presente na produgdo de farelo para alimentagcdo animal (ARCANJO et al., 2024),
e de 6leo para alimentagcdo humana (COELHO, 2019; SUASSUNA et al., 2021). Nesse cenario,
o Brasil ¢ o segundo maior exportador mundial da fibra e o terceiro maior produtor da
commodity, estando atras apenas da India e Estados Unidos. Além disso, o Centro-oeste se
destaca no ranking brasileiro, sendo responsavel por mais de 70% de toda a producao nacional
(ABRAPA, 2024).

No entanto, acompanhado do aumento das areas cultivadas e do sistema de producao
intensivo, caracterizado pelas recorrentes sucessdes soja/algoddo, hd também o aumento na
probabilidade da ocorréncia de doencas, tendo em vista a manutengdo de indculos
constantemente no mesmo local, sujeitando as areas cultivadas a impactos que refletirdo
diretamente nos fatores econdmicos (CHITARRA, 2019). Dentre essas doengas € possivel citar
a mancha alvo, causada pelo agente etiologico Corynespora cassiicola, que pode infectar mais
de 400 espécies de plantas, incluindo a soja, o feijdo e a crotaldria, espécies frequentemente
inseridas no mesmo sistema de produgao do algoddo. Além disso, por seu carater necrotrofico,
pode sobreviver no campo por até dois anos, favorecendo sua permanéncia entre os diferentes
cultivos (SOUZA e VIDAL, 2018).

Os sintomas visuais dessa doenga no algodoeiro se caracterizam pelo surgimento de
pequenas pontuacoes, de coloracao vermelho-amarronzado, que evoluem para lesoes circulares
com um halo amarelado ao centro (Figura S1). Em condi¢des de alta pressdo da mancha alvo
(Corynespora cassiicola) as plantas sofrem severa necrose, refletindo na senescéncia precoce
das folhas, fator considerado potencial para a redugdo da produtividade, visto que leva a
desfolha e, consequentemente, diminui¢cdo da area fotossintética da planta (GALBIERI et al.,
2014).

Partindo do fato de que mais de 80% das areas semeadas com algodoeiro no Brasil estao
sob sistema de sucessao com a soja, ¢ imprescindivel que métodos de monitoramento € manejo
sejam aplicados, a fim de desfavorecer o ciclo da doenga e permitir o bom desenvolvimento de
ambas as culturas. A ocorréncia desse fungo na india foi responsavel pela redugdo de 885 Kg

ha! na produtividade de algoddo em carogo (ROSHAN BABA et al., 2022), enquanto no



Alabama, nos Estados Unidos, Bowen et al. (2018) constataram potencial de perda de 450 kg
ha'!, comprovando o impacto que C. cassiicola pode provocar nessa cultura.

Sendo assim, traz-se a tona o monitoramento a partir de imagens hiperespectrais,
tecnologia que proporciona uma leitura das propriedades Opticas da superficie avaliada a partir
de dados de reflectancia coletados, normalmente, na faixa dos comprimentos de onda de 350 a
2500nm (FARBER et al., 2019).

Todo esse processo pode ser resumido e compreendido pela interacao entre area foliar
de plantas e luz natural, onde a imagem hiperespectral ¢ utilizada no monitoramento da luz
refletida e transmitida pela planta. Durante o processo de interagdo entre patdgeno e hospedeiro,
diferentes respostas fisiologicas e bioquimicas sdo ativadas e esse comportamento altera,
consequentemente, as propriedades Opticas da planta, tornando possivel a identificagdo e
diferenciagdo das doencas (WAN et al., 2022).

Embora esse método expresse algumas desvantagens, como o elevado investimento
financeiro, alta complexidade e demora na aquisi¢ao das informagodes, o vasto banco de dados
gerado permite a identificagdo de um maior nimero de doengas que quando comparado a
imagens Red, Green e Blue (RGB), além de superar técnicas multiespectrais por sua maior
sensibilidade aos componentes analisados e por fornecer informagdes espectrais mais
completas (FARBER et al., 2019; GOWEN et al., 2007).

Recentemente, Otone et al. (2024) observaram que, ao submeter folhas de soja, com trés
diferentes niveis de severidade de mancha alvo a andlises de sensores hiperespectrais, foi
possivel obter assinaturas espectrais distintas, onde a maior reflectancia visivel ocorreu em
folhas com o maior nivel de severidade, enquanto a menor se deu em folhas sadias, certificando
o potencial promissor do método.

Além disso, devido ao extenso banco de dados gerado por esse tipo de aparelho, métodos
tradicionais de analise ndo conseguem atuar eficientemente. Assim a associacao dessa pratica
ao uso de técnicas de aprendizado de maquinas tem colaborado com uma classifica¢ao de dados
mais precisa, permitindo a identificacdo de diferentes doengas, como ferrugem asiatica
(Phakopsora pachyrhizi) na soja, virus do enrolamento de folhas de videira (GLRaV-3), e
podridao radicular (Phymatotrichopsis omnivora) no algodoeiro (YANG et al., 2014; GAO et
al., 2020; e SANTANA et al., 2024).

Nessa perspectiva, os objetivos do trabalho foram: (I) identificar a diferenga na
assinatura espectral de quatro niveis de severidade de mancha alvo (Corynespora cassiicola)

em algodoeiro; (II) identificar o algoritmo de aprendizagem de maquina mais preciso na
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classificagdo dos niveis de severidade da doenga e; (III) determinar um tamanho amostral de

folhas que garanta melhor acurécia dos algoritmos.

MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido no municipio de Costa Rica — MS, mais precisamente na
Fazenda Nova Franga, cujas coordenadas sdao S: 18° 13'40,5" S e W: 53°9'46,4", altitude 860,0
m, durante a safra 2023/2024. O clima da regido segundo Koppen, ¢ do tipo Aw, classificado
como tropical imido, com estacdo chuvosa no verdo e seca no inverno. O solo ¢ classificado
como Latossolo Vermelho Distrofico com textura argilosa (Santos et al., 2018).

As condi¢des climaticas de precipitacao e temperatura média registradas durante o
desenvolvimento do ensaio estio descritas na Figura 1. E possivel observar a instabilidade do
regime pluviométrico que, no decorrer do ciclo da cultura, exibiu picos de ocorréncia, sendo
um deles o possivel facilitador da infecc¢do inicial pela Corynespora cassiicola nas parcelas

experimentais, no més de margo.
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Figura 1. Condigdes pluviométricas e de temperatura média durante a condugdo do

experimento (12/12/2023 — 09/07/2024). Fonte: INMET.

A semeadura do algoddo ocorreu no dia 12 de dezembro de 2023, utilizando a cultivar
IMA 2106GL, de ciclo médio, instalada em sistema de plantio direto sobre os restos culturais
do nabo forrageiro. A densidade populacional foi de 10 plantas por metro, totalizando uma
populacao inicial de 111.111,11 plantas por hectare. A emergéncia das plantulas ocorreu no dia

23 de dezembro de 2023. Durante o desenvolvimento do ensaio os tratos culturais e o0 manejo
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fitossanitario foram realizados seguindo as recomendagdes para a cultura (DIAS e SANTOS,
2023), com excegao das aplicacdes de fungicidas (Tabela 1).

Para o delineamento experimental das analises de inteligéncia artificial por aprendizado
de maquinas utilizou-se o esquema fatorial 6x4, sendo seis algoritmos de aprendizagem de
maquinas e quatro tamanhos amostrais. Além disso, para a obtengdo dos niveis de severidade
da doenga foram pulverizadas, de forma sequencial, quatro diferentes combinagdes de
fungicidas, distribuidas em quatro parcelas experimentais cada (Tabela 1).

As parcelas em campo foram constituidas por quatro linhas, espacadas em 0,9 m entre
si, e com comprimento de 6,0 m, resultando em 21,6 m? de area total. A area util utilizada para
a coleta dos dados foi composta pelas duas linhas centrais de cada parcela, com 5,0 metros de

comprimento, totalizando 9,0 m?.

Tabela 1. Combinacdes de fungicidas e os momentos em que foram pulverizados na cultura do
algodoeiro para obtencdao de diferentes niveis de severidade da mancha alvo. Safra 2023/24.

Costa Rica, MS.

vagl de Produtos aplicados C_oncer!}ra(;ao_1 Dose (gl. i.a. ha
severidade (g.i.a. kgt ou L™ )
Piraclostrobina+Mefentrifluconazol+OV* 200+200 100+100
>Piraclostrobina+Mefentrifluconazol+Clorotalonil+OV? >200+200+720 >100+100+1080
>Fluxapiroxade-+Protioconazol+Mancozebe+0OV? >200+280+750 >50+70+1125
>Mefentrifluconazol+Piraclostrobina+Fluxapiroxade+Clorotalonil+ >133,3+177,8+88,9 >80+106,7+53,3
N1 ov? +720 +1080
>Fluxapiroxade-+Protioconazol+Mancozebe+0OV? >200+280+750 >50+70+1125
>Mefentrifluconazol+Piraclostrobina+Fluxapiroxade+Clorotalonil+ >133,3+177,8+88,9 >80+106,7+53,3
ov? +720 +1080
>Fenpropimorfe+Clorotalonil >750+720 >375+1080
>Fenpropimorfe+Clorotalonil >750+720 >375+1080
Azoxistrobina+Difenoconazol+OM? 200+125 60+37,5
>Fluxapiroxade+Protioconazol+Mancozebe+0OV? >200+280+750 >50+70+1125
>Hidroxido de Fentina >400 >200
>Mefentrifluconazol+Piraclostrobina+Fluxapiroxade+Clorotalonil+ >133,3+177,8+88,9 >80+106,7+53,3
N2 ov? +720 +1080
>Hidroxido de Fentina >400 >200
> Pidiflumetofen+Difenoconazol+Clorotalonil+OM? >75+125+720 >45+75+1080
>Difenoconazol+Clorotalonil+OM? >250+720 >75+1080
>Fenpropimorfe+Clorotalonil >750+720 >225+1080
Picoxistrobina+Ciproconazol 90+40 54+24
>Picoxistrobina+Benzovindiflupyr+Mancozebe >100+50+750 >60+30+1125
>Hidrdxido de Fentina >400 >200
N3 >Picoxistrobina+Protioconazol+Mancozebe >100+116,7+750 >60+70+1125
>Hidroéxido de Fentina >400 >200
>Picoxistrobina+Protioconazol+Mancozebe >100+116,7+750 >60+70+1125
>Difenoconazol+Clorotalonil+OM?® >250+720 >75+1080
>Difenoconazol+Clorotalonil+OM? >250+720

>75+1080

N4 Sem pulverizagdes

> Aplicag@o sequencial. Pulverizagdes realizadas em: 31DAE >38DAE >52DAE >63DAE >76DAE >87DAE >87DAE
>100DAE >111DAE. DAE: Dias ap6s a emergéncia. OV' Adicionado dleo vegetal a 500 mL p.c/ha. OV? Adicionado 6leo
vegetal a 250 mL p.c/ha. OM? Adicionado 6leo mineral a 250 mL p.c/ha.

Para a estimativa de severidade de mancha alvo (C. cassiicola) foi utilizado a escala

diagramatica proposta por Fantin et al. (2018) (Figura S2), determinando os quatro niveis da
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doencga da seguinte forma: nivel 1, caracterizado por folhas sadias; nivel 2, folhas com 1 a 9%
de severidade; nivel 3, folhas com 19 a 37%; e, por fim, o nivel 4, com severidade foliar de
53% ou superior (Figura S3).

Posteriormente, foi realizada a coleta das folhas conforme a classificacao de severidade
da mancha alvo, quando a cultura do algodoeiro se encontrava no estadio F14, correspondente
a abertura da primeira flor no décimo quarto ramo frutifero. Foram coletadas 100 folhas para
cada um dos quatro niveis de severidade. As amostras foram identificadas, armazenadas em
caixa térmica, a fim de manter sua turgidez, e transportadas até o laboratdrio de espectroscopia
da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, campus de Chapadao do Sul.

As folhas coletadas, no mesmo dia, foram submetidas a andlise hiperspectral, por meio
do espectrorradiometro FieldSpec 4 HRes da Analytical Spectral Devices (Boulder, EUA)
(Figura S4), aparelho que registra a reflectancia de folhas na faixa de 350 a 2500 nm, com um
intervalo de 1.4 nm na faixa de 50 a 1050 nm e de 2 nm na faixa de 1000 a 2500 nm. Além
disso, a fim de auxiliar as leituras das folhas, foi utilizado um leitor opcional ASD Plant Probe,
que impede que a leitura espectral seja afetada pela luminosidade do ambiente.

Apods a obtencdo dos dados espectrais, foram avaliados quatro diferentes tamanhos
amostrais: 100 (N100), 80 (N80), 60 (N60) e 40 (N40) amostras foliares que foram submetidos
a andlise de aprendizagem de maquina utilizando os algoritmos: Redes Neurais Artificiais
(RNA — do tipo Perceptron Multicamadas), modelo constituido por unidades de processamento
conectadas entre si, baseadas no método de funcionamento do cérebro humano (LIAKOS et al.,
2018); arvores de decisio REPTree (DT) e J48, algoritmos que organizam os dados em
subconjuntos menores, gerando graficos com arquitetura semelhante a de uma arvore (LIAKOS
et al., 2018); random forest (RF), técnica que produz varias arvores de decisdo, as quais sua
média de probabilidades fornecera o resultado final de classificagio (BELGIU e DRAGUT,
2016) ; maquina de vetor suporte (SVM), que classifica os dados a partir da construgdo de um
hiperplano de separacdo linear (LIAKOS et al., 2018); e regressao logistica (RL), utilizada
como método tradicional de classificagdo. Todos os algoritmos foram selecionados segundo
Santana et al. (2023), utilizando validagdo cruzada, com 10 folds e 10 repeticdes, e as
configuragdes de parametros padrao do software Weka 3.8.5, com excecdo das redes neurais
que foram utilizados 10 neurdnios na primeira e 10 neurénios na segunda camada, buscando
aumentar a eficiéncia do processamento dos dados. Para essas analises foram utilizadas as
informacoes referentes a faixa de 450 a 2500 nm, obtendo-se 1025 dados espectrais.

Foram utilizadas métricas de desempenho para determinar a eficacia dos modelos de

aprendizado de maquinas, incluindo a porcentagem de classificagdo correta (CC), o F-score e
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o coeficiente Kappa. Esses resultados foram submetidos a andlise de variancia, a fim de
identificar a existéncia de diferengas significativas entre os modelos de aprendizado de
maquinas ¢ os tamanhos amostrais aplicados. O agrupamento das médias das métricas
analisadas ocorreu por Scott-Knott, com nivel de significancia de 5%, utilizando o software
Rbio (BHERING, 2017). Apos isso foram formados boxplots através dos pacotes ggplot2 e
ExpDes.pt do software R.

Além disso, os dados iniciais obtidos a partir da leitura espectral das folhas de algodao
foram separados em 28 bandas espectrais, conforme Silva Junior et al. (2018), em seguida
submetidas a analise de estatistica multivariada, utilizando o teste de componentes principais,
com auxilio do software R versao 4.1.0, a fim de melhor caracterizar a diferenciacdo das

assinaturas espectrais e sua relacdo com cada faixa do espectro (Tabela 2).

Tabela 2. Intervalos de comprimentos de onda (nm) utilizados para a defini¢do de 28

bandas espectrais.

Banda Faixa espectral (nm)
1 350-369
2 370
3 371-419
4 420
5 421-424
6 425
7 426444
8 445475
9 480

10 481-500
11 501-530
12 531-539
13 540

14 541-649
15 650

16 661-670
17 675

18 676—684
19 685-689
20 690-700
21 701-709
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23
24
25
26
27
28

710
711-730
960
1100
1400
1930
2200
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Os dados obtidos a partir da anélise espectral das folhas de algoddo mostraram variagdo

na curva hiperespectral, em relacao aos diferentes niveis de severidade da mancha alvo (Figura

2). Na regido do visivel, entre os comprimentos de onda de 400 ¢ 700nm, houve maior

reflectancia em folhas do nivel 4 (severidade de 53% ou mais), enquanto para os niveis 1 (folhas

saudaveis), 2 (severidade de 1 a 9%) e 3 (severidade de 19 a 37%) observou-se comportamento

muito semelhante, dificultando a distin¢do entre essas curvas nessa regido do espectro.

Na regiao do infravermelho proximo (700 a 1300 nm), as folhas sadias (N1) exibiram

reflectancia superior as demais, diferente daquelas com maior severidade da doenga (N4), que

apresentaram assinatura espectral abaixo de todos os outros niveis, comportamento esse que se

estendeu até a se¢cdo mediana do SWIR. Além disso, nessa faixa do espectro os quatro niveis

de severidade de mancha alvo (C. cassiicola) apontaram comportamento muito semelhante,

principalmente entre os comprimentos de onda de 2000 ¢ 2500 nm.
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Figura 2. Curva espectral dos niveis de severidade de mancha alvo (Corynespora cassiicola)

no algodao. Safra 2023/24. Costa Rica, MS.

Ao submeter as bandas espectrais, obtidas a partir da separagdo dos comprimentos de
onda de todas as repeticdes dos quatro niveis de severidade, a analise de componentes principais
(Figura 3), constatou-se alta relacdo das amostras de N4 com todas as 28 bandas avaliadas.
Enquanto para folhas do N1, N2 e N3 houve maior relagdo com as bandas B1-B10 e B23-B28,
comportamento esse que corrobora com a assinatura espectral da doenga em todos os niveis de

severidade.

PCA - Biplot

Col.
[®] w1

| N3
| N

DIm2 (16.6%)

Dim1 (67.5%)
Figura 3. Andlise de componentes principais para as 28 bandas espectrais dentro dos

quatro niveis de severidade da mancha alvo (Corynespora cassiicola) no algodao.
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Diante das diferentes assinaturas espectrais geradas pelas diferentes porcentagens de
severidade da mancha alvo (Corynespora cassiicola), realizou-se a submissao dos dados a
analise de aprendizagem de méquinas, a fim de definir o melhor algoritmo para classificagdo
dos niveis da doenca. Sendo assim, foram selecionadas quatro configuracdes de entrada,
correspondentes ao numero de amostras foliares analisadas (100, 80, 60 e 40 folhas) e seis
algoritmos de ML, analisados por trés métricas de acuracia: classificacao correta (CC), F-score
e Kappa.

Para as métricas, classificacdo correta (CC) e Kappa, ao observar os algoritmos DT,
SVM, RNA e RL constatou-se melhor desempenho quando utilizadas 100 e 80 amostras
foliares. Por outro lado, para J48 e RF nao houve diferenga significativa entre o nimero de
amostras fornecidas. Nessas mesmas métricas, identificou-se comportamento semelhante entre
os tamanhos amostrais de 100 e 80 folhas, onde ambos apresentaram performance superior para
SVM, seguido estatisticamente por RL, por conseguinte RNA e RF e, por fim DT e J48, sendo
esses dois ultimos andlogos. Para 60 e 40 amostras obteve-se respostar similar aos dois citados
anteriormente, tanto para SVM, quanto para RNA e RL. Todavia, ao utilizar 60 amostras
foliares como entrada, observou-se o pior resultado em DT, enquanto para 40 amostras esse
mesmo algoritmo se assemelhou ao J48, sendo ambos de menor acurécia, quando comparado
aos demais.

Esses resultados destacam o papel promissor da SVM dentro da classificacdo de doengas
por aprendizagem de maquinas, visto que sua porcentagem de acuracia foi superior aos demais
algoritmos com qualquer tamanho amostral testado. Além disso, vale também dar énfase ao
comportamento com 80 amostras foliares, que se assemelhou estatisticamente aquele com 100
amostras, demonstrando ser possivel obter informagdes acuradas com um menor numero

amostral.
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Figure 4. Boxplot para a métrica de acuracia classificagdo correta (CC) dos algoritmos de

aprendizagem de méquina com os diferentes tamanhos amostrais (N) utilizados na classificagao

da severidade de mancha alvo (Corynespora cassiicola) no algodao. Médias seguidas pelas

mesmas letras maiusculas para os diferentes tamanhos amostrais € mesmas letras minasculas

para os diferentes algoritmos de ML ndo diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade.
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Figura 5. Boxplot para a métrica de acuracia coeficiente Kappa dos algoritmos de aprendizagem
de maquina com os diferentes tamanhos amostrais (N) utilizados na classificagcdo da severidade
de mancha alvo (Corynespora cassiicola) no algodao. Médias seguidas pelas mesmas letras
maiusculas para os diferentes tamanhos amostrais € mesmas letras minusculas para os

diferentes algoritmos de ML nao diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade.

Ao verificar as andlises utilizando a métrica de acuracia F-score, constatou-se que para
SVM e DT nao houve diferenga significativa entre os quatro tamanhos amostrais testados. Para
J48 apenas o uso de 80 amostras foliares distinguiu-se dos demais, sendo esse o de menor
performance. Para RF 100 e 40 amostras se sobressairam estatisticamente, enquanto para RNA
utilizar 100, 80 ou 40 folhas demonstrou nao haver diferenga estatistica.

Por fim, para RL o melhor resultado foi obtido quando utilizado 40 amostras foliares,
diferindo estatisticamente dos demais. Quando realizada a comparagdo entre os algoritmos para
cada um dos tamanhos amostrais utilizados constatou-se que 100, 80, 60 e 40 amostras foliares

promoveram maior acuracia em RL e SVM.
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Figura 06. Boxplot para a métrica de acuracia Fscore dos algoritmos de aprendizagem de
maquina com os diferentes tamanhos amostrais (N) utilizados na classificagcdo da severidade de

mancha alvo no algodao. Médias seguidas pelas mesmas letras maitsculas para os diferentes



19

tamanhos amostrais € mesmas letras minusculas para os diferentes algoritmos de ML nao

diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade.

Para essa tltima métrica foi possivel observar a precisdao dos dados mesmo ao utilizar o
menor nimero de amostras do conjunto, visto que o uso de 40 folhas foi analogo, ou mesmo
superior, ao uso de 100. Com isso sugere-se viabilidade na diminui¢cao amostral, associada a

maior praticidade e economia

DISCUSSAO

Os resultados obtidos no presente estudo permitem afirmar que existe diferenca entre a
assinatura espectral de cada um dos quatro niveis de severidade da mancha alvo (C. cassiicola)
no algodoeiro (Figura 2). Na regido do visivel (VIS), localizada entre os comprimentos de onda
400 e 700 nm, observou-se maior reflectancia nas folhas do nivel 4, ou seja, naquelas com maior
severidade da doenca. Nessa faixa do espectro existe alta relagdo com os pigmentos
fotossintetizantes da planta, como clorofilas e carotenoides, que, em plantas sadias, estdo
constantemente atuando na absor¢do de luz (CHRISTENSON et al., 2014) e, por isso, essas
resultam em reflectancia inferior na curva espectral. Por outro lado, folhas com maior infec¢do
pelo fungo tem a agdo e a composi¢ao dos pigmentos comprometida, visto as alteragdes
fisiologicas e bioquimicas ocorridas sobre o tecido da planta infectada, que podem alterar
coloracdo, morfologia, estrutura, transpiracao e, consequentemente, suas propriedades Opticas
(MAHLEIN, 2016; WEST et al., 2010), resultando no aumento da reflectincia espectral.

Essa mesma resposta também foi observada por Otone et al. (2024), quando avaliaram
trés niveis de severidade de mancha alvo (C. cassiicola) na cultura da soja e concluiram que,
na faixa do VIS, plantas submetidas a maior infec¢@o da doenca tendem a ter maior reflectancia
espectral, em relagcdo aquelas com severidade inferior ou mesmo saudaveis.

A proximidade entre a assinatura espectral das folhas sadias e dos dois primeiros niveis
de severidade do patdgeno nessa regido do espectro, pode ser atribuida a caracteristica dos
sintomas visuais iniciais dessa doenca em plantas de algodao, que manifesta lesdes de coloracao
mais escurecida, em tons de vermelho-amarronzado (GALBIERI et al., 2014) e que, por isso,
promove menor reflectdncia quando comparado a lesdes em estagio avangado, amarelecidas

por conta da necrose dos tecidos e com alta concentracdo de pigmentos amarelos em sua
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constitui¢cdo, resultando em alta reflectancia na porcao verde do VIS (CHRISTENSON et al.,
2014).

Na regido do infravermelho proximo (NIR) o comportamento da curva € inverso ao
discutido até o momento, nesse caso houve maior reflectancia por parte de amostras do nivel 1
(folhas sadias) e menor resposta espectral de folhas do nivel 4 (severidade de 53% ou mais).
Com o aumento brusco da reflectancia entre os comprimentos de onda 750 € 951 nm € possivel
diferenciar nitidamente as folhas sadias daquelas com maior severidade da doenga,
corroborando com o observado por Calamita et al. (2021) que empregaram esta tecnologia para
a diagnose precoce da podridao radicular da videira (Armillaria mellea).

Essa regido do espectro estd relacionada ao conteudo estrutural interno das folhas,
vibragdes entre moléculas de CH, OH e NH, e aos espagos intercelulares (MOHD HILMI TAN
et al., 2021). Sendo assim, a alteracdo na reflectdncia ocorre conforme ha modificagdo nos
constituintes celulares e na presenca de ar nas paredes das células foliares (VESCOVO et al.,
2012), processos que serdo impactados pela presenga do patdégeno, que, durante a patogénese,
interferird na composicao quimica dos tecidos e na estrutura foliar (MAHLEIN, 2016).

Vale ainda dizer que, ao observar todo o comprimento de onda fornecido (Figura 6), a
regido do NIR proporciona curvas espectrais com maior diferenciagdo entre os niveis de
severidade da mancha alvo (C. cassiicola), fato esse que enfatiza o potencial dessa faixa
espectral para a classificacdo de doengas de plantas. Respostas semelhantes também foram
obtidas por outros autores, que afirmaram a maior importancia da regido do infravermelho
proximo, quando comparado a regido do visivel, para a distin¢do entre plantas sadias e doentes
(CALAMITA et al., 2021; ZHANG et al., 2005).

Essa maior relevancia do infravermelho proximo destaca o uso dos sensores
hiperespectrais na identificagdo e classificacdo de fitopatologias, visto que sensores
multiespectrais, apesar de mais acessiveis economicamente, ndo fornecem informagdes
referentes a essa faixa do espectro. Ademais, sua capacidade de obter respostas relacionadas as
propriedades quimicas da planta permite uma diagnose mais precisa e precoce, ainda que a
doenca nao tenha manifestado sintomas visuais expressivos no tecido vegetal (GEWALI et al.,
2018).

Na regido do infravermelho de ondas curtas (SWIR), entre os comprimentos de onda
1300-2500nm, constatou-se alta proximidade entre as curvas dos diferentes niveis de
severidade da mancha alvo (C. cassiicola), com menor reflectancia de plantas do N4 na metade

inicial dessa faixa e, na metade final, leve aumento na reflectancia de plantas do N3.
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O SWIR ¢ caracterizado por possuir alta relagdo com a composigao quimica e a presenga
de 4gua nos tecidos vegetais (HOMOLOVA et al., 2013), e, comumente, em trabalhos
realizados no setor de doencas de plantas, essa faixa do espectro tem retratado alta reflectancia
em condi¢des de maior infec¢do por patogenos (SANTANA et al., 2024; OTONE et al., 2024;
KNAUER et al., 2017).

No entanto, os resultados encontrados nesse estudo foram opostos, visto a baixa
reflectincia das amostras com severidade superior de C. cassiicola, principalmente préximo
aos comprimentos de onda de 1600 e 2200nm. Segundo Junges et al. (2020), essa regido do
espectro estd associada a presenga de compostos fenolicos, substancias naturalmente
abundantes na estrutura foliar do algodoeiro e que, sob infec¢do por patdgenos, tem sua
producao intensificada (EGBUTA et al., 2017).

Nesse caso, a maior reflectancia das folhas do N3 pode estar associada ao aumento
desses compostos, enquanto para as amostras de N4 a natureza necrotréfica do patégeno leva a
morte rapida dos tecidos (GALBIERI et al., 2014), resultando no fim da producao dessas
substancias e, consequentemente, na diminui¢ao da reflectancia na curva espectral.

Sendo assim, a assinatura espectral que ocorreu na faixa do SWIR pode ser explicada
por possiveis alteragdes na composicao fisiologica e bioquimica das folhas, mas que, devido a
variedade de bandas localizada nessa regido do espectro e sua associacdo com aspectos tao
variados da planta, como proteinas, amido e celulose (CURRAN, 1989), s6 poderia ser
confirmada através de andlises fisiologicas mais aprofundadas, como a de teores de metabolitos
secundarios, mais especificamente, de compostos fenolicos.

Em relacdo aos resultados obtidos na andlise de componentes principais (Figura 3),
evidenciou-se que a separacao das faixas do espectro em diferentes bandas também colabora
com a diferenciagdo dos niveis de severidade da doenca e confirma a resposta espectral
promovida por esses niveis. Esse fato pode ser exemplificado pela alta relagao das bandas B11-
B22 com amostras do N4, essas correspondem aos comprimentos de onda de 501 a 710 nm,
faixa do espectro onde observou-se maior reflectdncia de folhas com maior severidade do
patoégeno.

ApoOs a andlise da assinatura espectral produzida pelos quatro niveis de severidade de
mancha alvo (C. cassiicola), as informagdes foram submetidas a modelos de aprendizagem de
maquinas, para selecionar os algoritmos mais acurados para classificagdo da doenca. Com isso,
observou-se desempenho superior de SVM nas trés métricas avaliadas, no entanto, em F-Score,

esse algoritmo foi semelhante a RL.
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A regressdo logistica ¢ um método tradicional voltado para problemas de classificagao
(BISONG, 2019), mas que, apesar disso, tem sido comumente substituido por outros algoritmos
de ML que oferecem a possibilidade de maior precisao nos resultados. Dentre esses esta a
maquina de vetor de suporte, algoritmo que também pode ser utilizado para fins de classificagao
de dados e que tem fornecido respostas satisfatorias para problemas envolvendo imagens
hiperespectrais (BIGDELI et al., 2013).

Santana et al. (2024) constataram alta performance de SVM ao obter porcentagem de
acuracia acima de 90,0% na classificacdo de niveis de severidade de ferrugem asidtica
(Phakopsora pachyrhizi) na cultura da soja. Ainda nessa mesma cultura, Otone et al. (2024)
também validaram o bom desempenho desse algoritmo para a classificagao de doencas, quando
o comparou a outros cinco modelos de ML na distingdo de trés diferentes porcentagens de
severidade de mancha alvo (C. cassiicola). Todos esses resultados corroboram com o
apresentado neste trabalho e ratificam o desempenho superior de SVM ao se tratar de
informacodes hiperespectrais obtidas a partir de plantas contaminadas por patogenos.

A possibilidade de reducdo amostral foi observada nas trés métricas de acuracia, onde,
com base nos valores de CC e Kappa, o uso de 80 amostras foliares forneceu precisdo tdo boa
quanto o uso de 100 amostras. Considerando os valores de F-score, utilizar como entrada 40
folhas de algodao colaborou com porcentagem de acuracia igual ou superior aos demais
tamanhos amostrais.

Essa viabilidade na redug¢ao amostral, sem perda de precisdo na classificacao dos dados,
propde diferentes beneficios em todos os processos da andlise, mas principalmente, economia
de tempo ¢ mao de obra (TEODORO et al., 2023), enquanto para o produtor permitird a
diagnose precoce e precisa da doenga, ainda que o patdogeno nao tenha atingido grandes areas
da lavoura.

As informagdes discutidas no presente estudo permitem validar o potencial de sensores
hiperespectrais na identificagdo e classificagdo de doengas em plantas, fornecendo uma visao
mais tecnologica e avangada para as técnicas de monitoramento e diagnose. Segundo Liakos et
al. (2016) a utilizacao das técnicas de aprendizado de maquinas associadas aos dados do sensor
hiperespectral permitem que os sistemas de gerenciamento das fazendas obtenham informagdes
mais completas, que colaborarao na tomada de decisao, refletindo diretamente nos resultados
produtivos. Aliado a isso, a realizacao de pulverizagdes localizadas e mais precoces resultarao
em controle rdpido da doenga e, consequentemente, redugdo no uso de fungicidas, fator que

propde beneficios financeiros e ambientais.
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Em estudos futuros, seria interessante associar essa abordagem a analises fisiologicas, a
fim de melhor compreender o comportamento optico da mancha alvo (C. cassiicola) ao longo
da curva espectral, especialmente na regido do SWIR. Além disso, replicar o estudo em
diferentes variedades de algodao e outras regides podera colaborar com uma classificagdo futura
de dados mais precisa, eliminando problemas com variagdes genéticas relacionadas a cultivar

ou ao patdgeno.

CONCLUSOES

Considerando os resultados obtidos neste trabalho, evidenciou-se que foi possivel
diferenciar os niveis de severidade da mancha alvo (C. cassiicola) através das diferencas na
assinatura espectral fornecida, principalmente na regiao do NIR.

Ademais, constatou-se que o algoritmo SVM demonstrou boa performance para todas as

métricas avaliadas e o uso de 80 e 100 amostras foliares demonstrou maior acuracia.
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MATERIAL SUPLEMENTAR
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Figura S1. Sintomas caracteristicos de mancha alvo (Corynespora cassiicola) em folhas de
algodao (Gossypiun hirsutum).
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Figura S2. Escala diagramatica elaborada por Fantin et al., (2018), para avaliacdo da

mancha alvo em folhas de algodoeiro.

A B

Figura S3. Folhas sadias (A); com 1 a 9% de severidade de mancha alvo (B); com 19 a 37%
de severidade (C); com severidade de 53% ou mais (D).
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Figura S4. Espectrorradiometro FieldSpec 4 HRes da Analytical Spectral Devices (Boulder,
EUA) utilizado para as analises hiperespectrais.
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