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RESUMO: A diagnose visual de doencas foliares pode ser limitada pela sua
sintomatologia e a interagdo com outros fatores do meio, que dificultam a detec¢édo de sua
ocorréncia precoce na lavoura. O objetivo deste trabalho foi identificar e classificar
diferentes niveis de severidade da mancha de cercospora utilizando modelos de
aprendizagem de maquina (AM) buscando o melhor algoritmo e inputs que garantam
melhor desempenho. Foram avaliadas folhas sadias e trés niveis de severidade da mancha
de cercospora em folhas de milho, por meio de um sensor hiperespectral utilizando o
espectrorradidmetro FieldSpec 4 Jr. Dos dados espectrais foram extraidas 28 bandas
espectrais e foram calculado com os valores espectrais e indices de vegetacdo. Foram
usados trés inputs nos modelos de AM: espectro completo (WL), banda espectrais (SB) e
indices de vegetacao (1Vs). Essas configuracdes foram utilizadas como input dos modelos
de aprendizagem de maquina. Ap0ds a obtencdo dos dados espectrais e a separagdo em
bandas, os dados foram submetidos a analise de aprendizagem de maquina utilizando os
algoritmos Redes Neurais Artificiais (ANN), arvore de decisdo REPTree (DT) e J48,
random forest (RF), maquina de vetor suporte (SVM) e utilizado como método tradicional
de classificacdo regressao logistica (RL). Ao comparar a eficacia dos trés inputs entre 0s
diferentes modelos, observou-se que para RNA e RF, as bandas espectrais foram o input
mais eficaz. J& para os modelos DT, J48 e RL, os melhores resultados foram alcancados
utilizando tanto o espectro completo quanto as bandas. No caso do SVM, o modelo
mostrou-se mais eficiente ao utilizar WL como input. A aplicagdo de RL e SVM,
dependendo dos recursos espectrais disponiveis, € uma abordagem precisa no

monitoramento de cercosporiose em milho

PALAVRAS- CHAVE: Cercospora zeae-maydis, inteligéncia artificial, sensoriamento
remoto.



ABSTRACT: Visual diagnosis of leaf diseases can be limited by their etiology and
interaction with other environmental factors, which make it difficult to detect their early
occurrence in crops. The objective of this study was to identify and classify different
levels of severity of cercospora leaf spot using machine learning models, searching for
the best algorithm and inputs that guarantee better performance. Healthy leaves and three
levels of severity of cercospora leaf spot on corn leaves were evaluated by means of a
hyperspectral sensor using the FieldSpec 4 Jr spectroradiometer from Analytical Spectral
Devices (Boulder, USA). From the spectral data, 28 spectral bands were extracted and
calculated with spectral values and vegetation indices. These configurations were used as
input for the machine learning models. After obtaining the spectral data and separating
them into bands, the data were subjected to machine learning analysis using the
algorithms Artificial Neural Networks (ANN), REPTree decision tree (DT) and J48,
random forest (RF), support vector machine (SVM) and used as the traditional
classification method logistic regression (RL). When comparing the effectiveness of the
three inputs between the different models, it was observed that for ANN and RF, the
spectral bands were the most effective input. For the DT, J48 and RL models, the best
results were achieved with SB or WL. In the case of SVM, the model proved to be more
efficient when using the full spectrum (WL). The application of RL and SVM, depending
on the available spectral resources, is a practical and accurate approach in monitoring

cercospora in corn.

KEYWORDS: Cercospora zeae-maydis, artificial intelligence, remote sensing.

INTRODUCAO

Cercospora zeae-maydis é um fungo destrutivo de grande impacto econdmico que
¢ agravado pelo clima tropical quente e alta umidade, e a quantificacdo dos danos
causados por essa doenca € essencial para a avaliacdo de danos a planta (Concepcion et
al., 2021). Os primeiros relatos da ocorréncia da doenga no Brasil se deram no Sudoeste
de Goiés, favorecida pelas condicdes climéticas e altitude da regido (Pinto et al., 2004).
A cercosporiose é causada por um fungo necrotréfico que tem como seu principal
hospedeiro a cultura do milho, esse fungo pode sobreviver em restos de cultura e
permanecer na area por anos, sua disseminacao é favorecida pelo vento e respingos de

chuva.



Devido ao seu impacto direto na reducdo de produtividade do milho os danos
causados pela cercosporiose podem chegar em até 40 % na reducdo na producdo graos
(Silva et al., 2021), pois diminui a area fotossintética por morte do tecido vegetal causado
pelo ataque do fungo e consequentemente reduz taxa fotossintética. Algumas alternativas
de controle sdo utilizadas para reducéo do dano na cultura, a escolha do material adequado
para a regiao, a rotacdo de culturas na tentativa de quebrar o ciclo do patdgeno e 0 manejo
quimico através de programas de fungicidas, que na atualidade é umas das estratégias de
manejo mais utilizadas na cultura (Barros, 2020).

A utilizacdo de informacGes hiperespectrais € uma ferramenta valiosa, pois pode
fornecer informacg6es abrangendo uma grande faixa do espectro. Esses dados podem
contribuir para a identificacdo de faixas sensiveis que podem potencialmente fornecer
informacdes sobre o estado morfofisioldgico de plantas (Gao et al., 2020). Os dados de
sensoriamento remoto também podem fornecer padrdes de comportamentos espectrais
especificos para estresses, incluindo aqueles provocados por doencas, e fornecer
informacdes Uteis para praticas especificas de manejo agricola (Weiss et al., 2020). Dessa
forma, a maioria dos estudos listados na literatura focaram na sele¢cdo de comprimentos
de onda que caracterizassem estresses (Gao et al., 2020).

A utilizagdo de sensores pode contribuir para a diagnose precoce de doencas e
surtos de pragas, para que 0 manejo seja antecipado e ndo haja perdas significativas
(Gonzalez-Dugo et al., 2015). Todavia, sensores hiperespectrais geram conjuntos de
dados de alta dimensdo e que precisam de computacdo e tempo adequados para
processamento. Santana et al. (2024), utilizaram dados hiperespectrais para a
classificacdo de severidade de ferrugem asidtica da soja, afirmando que a deteccédo
hiperespectral e o uso de algoritmos de ML é uma metodologia precisa na classificagdo
de diferentes niveis de severidade sendo um forte aliado no monitoramento de doengas.

Diversos métodos tém sido propostos e utilizados para a classificacdo de espécies
agricolas em conjuntos de dados espectrais especificos por meio de avancos em técnicas
de aprendizado de maquina envolvendo algoritmos de classificacdo avangados que
aprimoram a acuracia dos modelos e recomendagdes para futuras pesquisas (Simsek,
2024). Em muitos estudos, busca-se testar algoritmos capazes de superar os métodos de
classificacdo tradicionais, como a Regressao Logistica, conforme discutido por Santana
et al. (2024). Entretanto, ndo existe nenhuma pesquisa usando sensores espectrais para

deteccdo de cercosporiose em milho.



O objetivo do trabalho foi classificar niveis de severidade da mancha de
cercospora em folhas de milho por meio de dados hiperespectrais e modelos de

aprendizagem de maquina.

MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido no centro de Inovacdo Desafios Agro, fazenda
Gavea (18° 45’ 54.19” ; 52° 40’ 56.83”) situada no municipio de Chapadao do Sul-MS.
O hibrido utilizado foi o Formula Vip 2 com semeadura realizada em 02/02/2024. com
espacamento entre linhas de 0,90 cm com cinco sementes por metro linear e se mantendo
com estande final de cinco plantas por metro linear. A cultura anterior era soja. A
adubacdo de base foi realizada com 200 Kg/ha do formulado 10-46-00. O manejo
fitossanitéario da area foi realizado de acordo com o padrédo da fazenda.

A coleta das folhas de milho foi realizada a partir de um o monitoramento periodico
da &rea até ser constatada a presenca da doenca e posteriormente acompanhando a
evolucdo da doenca até que fosse possivel identificar os diferentes niveis de severidade
nas folhas. Foram coletadas duas folhas por planta, sendo uma abaixo da espiga e outra
acima, durante a coleta foi necessario tomar alguns cuidados para que as avaliagdes nao
fossem prejudicadas como, evitar excesso de orvalho nas folhas e armazenar e transportar
as amostras foliares em caixa térmica até o laboratdrio, para que as mesmas ndo se
desidratassem. Em cada nivel foram coletadas 100 folhas para a leitura. Os niveis

coletados foram N1 com severidade de 0,5 a 10%, N2 com severidade de 20 a 40%, N3

com severidade de 50 a 60% e folhas sadias.

N1 N2 N3

Figure 1. Folhas representando os niveis de severidade de cercosporiose coletados.



Apds a coleta das folhas foi realizada as analises hiperespectral utilizando o
espectrorradidmetro FieldSpec 4 Jr da Analytical Spectral Devices (Boulder, EUA). O
equipamento captura reflectancia das folhas em uma ampla faixa de 350 a 2500 nm. As
leituras sdo registradas 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. No auxilio para as leituras das folhas, foi utilizado um leitor
opcional ASD Plant Probe, proporcionando que a leitura espectral ndo seja afetada pela
luminosidade do ambiente.

Foram extraidas as bandas espectrais, com o intuito de avaliar a melhor
caracterizacdo da doencga em relacdo as caracteristicas espectrais, buscando uma distin¢ao
na assinatura espectral para cada nivel de severidade. A delimitacdo das bandas espectrais
foi realizada de acordo com o Silva Junior et al. (2018), separando todo o espectro
hiperespectral em 28 faixas denominadas bandas. Essa separacédo foi realizada a fim de
diminuir a complexidade do posterior processamento dos dados, deixando apenas as
faixas espectrais que possuem relacdo especifica com caracteristicas fisiologicas da
planta. Além disso foram calculados com os valores espectrais indices de vegetacdo:
EVI, EVI2, MVI, MCARI, NDRE, MSl e NDVI.

Apbs a obtencdo dos dados espectrais e a separa¢do em bandas, os dados foram
submetidos a andlise de aprendizagem de maquina utilizando os algoritmos Redes
Neurais Artificiais (ANN), arvore de decisdo REPTree (DT) e J48, random forest (RF),
maquina de vetor suporte (SVM) e utilizado como método tradicional de classificacdo
regressao logistica (RL), todos os algoritmos foram selecionados segundo Santana et al.,
(2023), utilizando as configuracdes de parametros padrdao do software Weka 3.8.5, com
excecdo das redes neurais em que foram utilizados 10 neurdnios na primeira e 10
neurdnios na segunda camada, buscando aumentar a eficiéncia do processamento dos
dados.

Nos modelos foram utilizados trés conjuntos distintos de inputs: o espectro
completo (WL), as bandas espectrais (SB) e indices de vegetacdo (IVs). A avaliacdo do
desempenho dos modelos foi conduzida por meio das métricas de classificacdes corretas

(CC), F-score e do coeficiente Kappa.



RESULTADOS

Para cada nivel de severidade da doenca, foi construida uma curva espectral com
0 objetivo de distinguir os diferentes niveis de acordo com a intensidade dos sintomas
(Figura 2). Na regido do visivel, observam-se variac@es significativas, especialmente nas
faixas do verde e do vermelho. Nos niveis mais altos de severidade, a curva na regido do
vermelho apresentou um comportamento irregular, associado ao amarelecimento
acentuado das folhas. No infravermelho proximo (NIR), os niveis de severidade mais
baixos, N1 e N2, exibiram comportamentos espectrais semelhantes, enquanto N3 e as
plantas sadias mostraram maior distincdo. Os niveis de severidade mais intensos
apresentaram menor fator de reflectancia no NIR, indicando maior impacto da doenca. Ja
na regido do infravermelho de ondas curtas (SWIR), especialmente a partir de 1700 nm,
a distincdo entre os niveis de severidade se tornou ainda mais evidente, com os niveis
mais altos apresentando maiores valores de reflectancia, enquanto as plantas sadias

mantiveram valores mais baixos, refletindo o estado saudavel do tecido foliar.
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Figure 2. Curva espectral dos niveis de severidade de cercosporiose no milho para os

niveis de severidade avaliados

Para classificar os niveis de severidade da cercosporiose em milho, foram
avaliados trés tipos de inputs, buscando métodos praticos e eficientes. Foram testados

indices de vegetacdo (1Vs), bandas espectrais (SB) e o espectro completo (WL) como



inputs (Figura 3). No caso dos IVs, tanto a RNA quanto a RL demonstraram boa
performance em todas as métricas de acuracia utilizadas, evidenciando que os indices de
vegetacdo podem ser eficazes em contextos de menor informacao espectral. Para os inputs
de SB, RL superou os demais modelos, apresentando uma performance superior ao
identificar diferentes niveis de severidade. Quando toda a informacéo do espectro (WL)
foi utilizada, 0 SVM e a RL obtiveram os melhores resultados, o que sugere que o espectro

completo fornece informacdes adicionais para esses modelos.
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Figure 3. Agrupamento de médias para a métrica de acurécia classificagdo correta (CC),
coeficiente kappa e Fscore dos algoritmos de aprendizagem de maquina com os diferentes

inputs utilizados na classificacdo da severidade de ataque de cercospora no milho

Médias seguidas pelas mesmas letras maitsculas para os diferentes inputs e mesmas letras mindsculas para

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

Ao comparar a eficacia dos trés inputs entre os diferentes modelos, observou-se
que para RNA e RF, as bandas espectrais foram o input mais eficaz. Ja para os modelos
DT, J48 e RL, os melhores resultados foram alcangados com SB ou WL. No caso do

SVM, o modelo mostrou-se mais eficiente ao utilizar o espectro completo (WL).

DISCUSSAO
O estresse vegetal é influenciado por fatores abidticos e bi6ticos desfavoraveis,

em que as plantas se comportam a esses estresses de forma complexa e que podem ser
detectados por sensores. As alteracdes bioquimicas que ocorrem nos tecidos vegetais sao
essenciais para a deteccdo precoce de doencas vegetais usando sensores e a resposta
espectral depende de mdltiplas interagdes biofisicas e bioquimicas em que a faixa VIS
(400-700 nm) é influenciada pelo contetido de pigmentos, a faixa NIR (700-1100 nm) é
influenciada pela estrutura da folha, processos de espalhamento interno e pela absorcao
de luz pela agua da folha e a WIR (1100-2500) é influenciada pela composicdo da agua
(Terentev et al., 2022).

A regido do visivel teve grande distin¢do entre os niveis de severidade. Zhao et
al. (2017) comprovaram que a reflectancia e as caracteristicas de textura das folhas na
faixa de 694 e 742 nm apresentam bom desempenho na distin¢cdo de amostras infestadas
por pulgBes de amostras saudaveis. Essa regido também se destacou no comportamento
espectral para cada nivel de severidade de cercosporiose, regido em que houve um
comportamento muito distinto das folhas saudaveis. A faixa do visivel, como mencionada
é influenciada principalmente pelo conteddo de pigmento da folha que é
significativamente alterada pela incidéncia de doenga. A resposta Optica ao estresse
proximo a 700 nm, as mudancas correspondentes na refletancia que ocorrem no espectro
verde-amarelo, podem ser explicadas pela tendéncia geral do estresse de reduzir a

concentracéo de clorofila nas folhas (Carter & Knapp, 2001).



Havendo a distincdo de comportamento espectral os modelos de ML foram
eficazes na distingcdo de cada nivel de doenca. Os resultados indicam que a Regressao
Logistica (RL) apresentou o melhor desempenho entre os modelos testados, alcancando
boa acurécia de classificagcdo em todos os tipos de input (IVs, SB e WL), destacando sua
eficiéncia na classificacdo dos niveis de severidade da cercosporiose em milho. Santana
et al. (2024) também observaram um desempenho superior da Regressdao Logistica na
classificacéo de genotipos de soja em termos de caracteres industriais, quando comparada
a outras técnicas padrdo. RL oferece uma vantagem significativa em tarefas complexas,
seja em doencas foliares ou em pardmetros industriais de culturas agricolas, apresentando
ampla aplicabilidade. RL se destaca como um método de classificacdo confiavel e
versatil, capaz de lidar com diferentes inputs espectrais para a distin¢do precisa de niveis
de severidade de doencas. A utilizacdo de dados hiperespectrais tem mostrado que, em
algumas situacdes, modelos de machine learning e métodos tradicionais podem
apresentar desempenhos de classificacdo equivalentes. Isso indica que, dependendo da
riqgueza e da qualidade dos dados espectrais, ambos os tipos de abordagem podem
fornecer resultados comparaveis, embora os modelos de machine learning possam
oferecer maior desempenho para dados complexos.

O SVM também demonstrou excelente desempenho, alcancando resultados
comparaveis aos da RL ao utilizar o espectro completo (WL). RL e SVM também
apresentaram superioridade na classificacdo de severidade de mancha alvo em soja
utilizando dados hiperespectrais (de Queiroz Otone et al., 2024). Segundo Oliveira et al.
(2024), o SVM mostrou-se superior a outros algoritmos na tarefa de predicdo de
flavonoides em eucalipto, oferecendo uma abordagem mais simples e rapida para essa
finalidade. Esses resultados destacam 0 SVM como uma ferramenta eficaz em aplicacfes
onde a velocidade e a precisdo sdo essenciais, consolidando-o como uma alternativa
valiosa para andlises espectrais em diferentes contextos agronémicos. Esse algoritmo
também apresentou acuracia para classificar os niveis de severidade de ferrugem asiatica

usando todas as informac0es espectrais como entrada (Santana et al., 2024).

CONCLUSAO

Os resultados sugerem que escolher o input ideal para classificagéo da severidade
de mancha de cercospora em milho depende tanto do modelo de classificagédo quanto do
tipo de informacéo espectral disponivel, sendo necessario avaliar a disponibilidade da

informagdo para escolher o melhor modelo. Dessa forma, a utilizag&o de todo o espectro



10

associado aos modelos de aprendizagem de maquina RL e SVM ¢ a abordagem mais

precisa no monitoramento desta doenga.
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