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RESUMO

MEDEIROS, André Dantas de, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, outubro de 2023.
Aplicacoes avancadas de aprendizado de maquina e ferramentas de analise de imagem
para classificacao e fenotipagem de sementes. Orientador: Laércio Junio da Silva.

As tecnologias Opticas modernas, complementadas por algoritmos de inteligéncia artificial,
estdo revolucionando a andlise de amostras bioldgicas na agricultura, particularmente na
avaliagdo da qualidade de sementes. Por meio da integracdo de técnicas sofisticadas de andlise
de imagens, incluindo imagens RGB, raios X e imageamento multiespectral, esta pesquisa
introduziu novas abordagens e ferramentas inovadoras. Dentre as ferramentas estio o Ilastik,
que proporciona a utilizagdo do aprendizado de madaquina interativo para classificacdo de
sementes e plantulas de soja, e a [JCropSeed, macro projetada para permitir a andlise de imagens
de raios X de sementes de uma variedade de culturas agricolas. Além disso, foram
desenvolvidos e testados modelos de aprendizado de maquina, abrangendo tanto métodos
interativos quanto tradicionais. Estes modelos demonstraram uma eficdcia notéavel, alcan¢ando
niveis de precisdo superiores a 90%, o que representa um marco significativo no campo. No que
se refere ao uso do imageamento multiespectral, com &énfase em comprimentos de onda
especificos, foi observada alta consisténcia nos modelos desenvolvidos para avaliar o potencial
fisiolégico dos lotes de semente, considerando diferentes genodtipos, lotes e safras. Além disso,
a pesquisa destacou correlacdes entre os aspectos fisicos das sementes, seus componentes
espectrais e o desempenho fisiol6gico subsequente. Estes avangos tecnoldgicos apresentam uma
nova oportunidade de ganho eficiéncia e qualidade operacional na classificagdo do potencial
fisiologico das sementes e a predicao do vigor das plantulas. O uso dessas abordagens otimiza a
andlise, tornando-a rdpida, objetiva e altamente eficaz, e destaca a correlacdo entre aspectos

fisicos, componentes espectrais e o desempenho fisioldgico das sementes.

Palavras-chave: Imagens RGB. Imagens multiespectrais. Imagens de raios X. Imagel.

Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

MEDEIROS, André Dantas de, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Octuber, 2023.
Advanced machine learning applications and image analysis tools for seed classification
and phenotyping. Adviser: Laércio Junio da Silva.

Modern optical technologies, complemented by artificial intelligence algorithms, are
revolutionizing the analysis of biological samples in agriculture, particularly in seed evaluation.
Through the integration of sophisticated image analysis techniques, including RGB imaging,
X-ray, and multispectral imaging, this research introduced new approaches and innovative
tools. Among these tools are Ilastik, which enables the use of interactive machine learning for
the classification of soybean seeds and seedlings, and IJCropSeed, a macro designed to facilitate
the analysis of X-ray images of seeds from a variety of agricultural crops. Furthermore, machine
learning models were extensively developed and tested, encompassing both interactive and
traditional methods. These models demonstrated remarkable efficacy, achieving accuracy levels
exceeding 90%, which represents a significant milestone in the field. In terms of the use of
multispectral imaging, with an emphasis on specific wavelengths, high consistency was
observed in the models developed to assess the physiological potential of seed lots, considering
different genotypes, batches, and crops. Additionally, the research highlighted fundamental
correlations between the physical aspects of the seeds, their spectral components, and
subsequent physiological performance. These technological advances facilitate the
classification of the physiological potential of seeds and the prediction of seedling vigor. The
use of these approaches optimizes analysis, making it rapid, objective, and highly effective, and
underscores the correlation between physical aspects, spectral components, and the

physiological performance of seeds.

Keywords: RGB Images. Multispectral Images. X-ray Images. ImageJ. Machine Learning.
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INTRODUCAO GERAL

A qualidade das sementes é um fator determinante para a produtividade e sucesso das
culturas. As sementes carregam consigo o potencial genético da cultivar, e a sua qualidade
reflete diretamente na seguranca alimentar e na sustentabilidade agricola (Ainsworth et al.,
2012; Finch-Savage e Bassel, 2016).

A avaliagdo de sementes tem uma histéria de grandes descobertas, onde
tradicionalmente, depende de técnicas manuais, frequentemente caracterizadas por sua
subjetividade e susceptibilidade a variabilidades (EIMasry et al., 2020). No entanto, a tecnologia
de sementes encontra-se em um ponto de inflexdo, onde avancos tecnolégicos promissores,
especialmente na area de imagens, estdo redefinindo os paradigmas de avaliacdo. A inspecao
com o uso de raios X, especificamente a abordagem 2D, emergiu como uma técnica crucial,
permitindo andlises internas das sementes com grande precisdo (Medeiros et al., 2020a). Esta
técnica, ao revelar a estrutura interna da semente, cria um panorama mais claro da sua integridade
fisica e potencial fisioldgico (Dell’Aquila, 2009; Mahajan et al., 2018). Paralelamente, o
imageamento multiespectral apresentou-se como uma poderosa ferramenta para andlise de
sementes. Ao analisar a interacdo das sementes com diversos comprimentos de onda de luz, é
possivel identificar variacdes sutis que podem ser correlacionadas com atributos de qualidade,
indo desde a integridade fisica até a sanidade (Barboza da Silva et al., 2021; Batista et al., 2022;
Olesen et al., 2015; Wilkes et al., 2016). Complementar ao espectro multiespectral, as imagens
RGB — uma técnica amplamente acessivel e versatil — também tém seu valor na avaliacdo de
sementes. Embora menos sofisticada que o imageamento multiespectral, sua aplica¢do, quando
integrada com técnicas de andlise avancadas, pode fornecer insights significativos sobre a
qualidade da semente (Baek et al., 2020; de Medeiros et al., 2020; Zhang et al., 2018).

Entretanto, o verdadeiro potencial destas técnicas de imagem é potencializado e
aproveitado com eficiéncia quando combinado com aplicacdo de algoritmos avancados de
aprendizado de méquina. Algoritmos como Redes Neurais, que tém mostrado notével eficiéncia
no processamento e andlise de imagens, estdo sendo adaptados para decifrar caracteristicas
intrincadas e nuances nas imagens de sementes (Li et al., 2019). Além disso, métodos como
Support Vector Machine (SVM) e Random Forest, reconhecidos por sua robustez em
classificagdes e regressoes, estdo sendo empregados para correlacionar caracteristicas visuais
das sementes com seu potencial fisiologico e genético (Baek et al., 2019; Barboza da Silva et

al., 2021). Estes algoritmos, ao identificarem padrdes muitas vezes imperceptiveis a andlise
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humana, possibilitam um grau de precisio e detalhamento altamente acurado. Assim, a
combinacdo da visdo computacional com o aprendizado de méquina estd revolucionando a
tecnologia de sementes, permitindo avaliacdes mais acuradas e rdpidas.

Além disso, novas ferramentas de processamento de imagens e visdo computacional de
livre acesso estdo suportando aplicacdes feitas para classificacdo de sementes e plantulas de
forma automdtica. Softwares como Ilastik e ImageJ sdo exemplos promissores desse tipo de
abordagem que t€m o poder de transformar imagens brutas em andlises detalhadas e precisas,
muitas vezes superando as limitacOes humanas de interpretacdo (Berg et al., 2019; Schneider et
al., 2012). Neste contexto, o desenvolvimento de ferramentas analiticas robustas, simples de
usar e praticas integradas a essas aplicagdes € fundamental e criam perspectivas para
revolucionar a forma como percebemos e avaliamos a qualidade das sementes. Porém, apesar
dos avancos significativos, a necessidade de abordagens mais abrangentes, que considerem
diferentes gendtipos e condigdes de cultivo, é fundamental na validagdo de novas técnicas e
tecnologias.

Esta pesquisa, portanto, visa contribuir no aprofundamento do uso de técnicas de raios
X, imagens multiespectrais e RGB, e na elaboracdo de ferramentas analiticas robustas orientada
a qualidade de sementes. O objetivo € investigar e propor novas abordagens utilizando técnicas

de imagens e modelos de inteligéncia artificial para a avaliacdo da qualidade das sementes.
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APRENDIZADO DE MAQUINA INTERATIVO PARA CLASSIFICACAO DA
QUALIDADE DE SEMENTES E PLANTULAS DE SOJA

RESUMO
Novas solugdes de visdo computacional combinadas com algoritmos de inteligéncia artificial
podem ajudar a reconhecer padrdoes em imagens, reduzindo a subjetividade e otimizando o
processo de andlise. O objetivo deste estudo foi propor uma abordagem baseada em métodos de
aprendizado de maquina interativos e tradicionais para classificar sementes e plantulas de soja
de acordo com seu aspecto fisico externo e potencial fisiolégico. Além disso, correlacionamos
o aspecto fisico externo das sementes ao seu desempenho fisiolégico. Imagens de sementes e
plantulas de soja foram usadas para desenvolver modelos usando abordagens de baixo custo e
software de acesso gratuito. Os modelos desenvolvidos mostraram alto desempenho, com
acurdcia geral atingindo 0,94 para classificacdo de sementes e plantulas. A alta precisdo dos
modelos que foram desenvolvidos com base em aprendizado de miquina interativo e tradicional
demonstrou que o método pode ser facilmente utilizado para classificar sementes de soja de
acordo com seu aspecto fisico externo, bem como para classificar o vigor das plantulas de soja
de forma rdpida e ndo subjetiva. O aspecto fisico externo das sementes de soja estd fortemente

correlacionado com seu desempenho fisiolégico.

Palavras-chave: Software Ilastik. Fenotipagem de alto rendimento. Aspecto fisico externo da

semente. Potencial fisioldgico de sementes.
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ABSTRACT
New computer vision solutions combined with artificial intelligence algorithms can help
recognize patterns in images, reducing subjectivity and optimizing the analysis process. The
aim of this study was to propose an approach based on interactive and traditional machine
learning methods to classify soybean seeds and seedlings according to their appearance and
physiological potential. In addition, we correlated the appearance of seeds to their physiological
performance. Images of soybean seeds and seedlings were used to develop models using low-
cost approaches and free-access software. The models developed showed high performance,
with overall accuracy reaching 0.94 for seeds and seedling classification. The high precision of
the models that were developed based on interactive and traditional machine learning
demonstrated that the method can easily be used to classify soybean seeds according to their
appearance, as well as to classify soybean seedling vigor quickly and non-subjectively. The

appearance of soybean seeds is strongly correlated with their physiological performance.

Keywords: Ilastik software. High-throughput phenotyping. Seed appearance. Seed physiology.
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INTRODUCAO

A soja [Glycine max (L.) Merr.] é uma das principais commodities do agronegdcio
mundial. As sementes de soja sdo ricas em aminodcidos, gorduras, vitaminas, minerais € sao
uma excelente fonte de proteinas, sendo chave para a seguranca alimentar global. Alcangar uma
alta produtividade da soja depende do estabelecimento bem-sucedido das plantas, que se baseia
no uso de sementes de alta qualidade (Finch-Savage and Bassel, 2016).

A qualidade da semente € muito suscetivel a condi¢des ambientais e procedimentos pds-
colheita, como beneficiamento mecanico e secagem artificial (Esteve Agelet et al., 2012). Essas
condi¢des podem resultar em varios danos as sementes e alteragcdes em seu aspecto fisico
externo, como amassados, ataques de patdogenos, ruptura do tegumento, danos por umidade e
sementes esverdeadas. Muitos esforcos tém sido feitos para evitar esses danos e melhorar a
qualidade das sementes. Na maioria dos casos, esses esforcos baseiam-se na inspecdo visual de
lotes de sementes e métodos quimicos que sdo destrutivos, subjetivos e demorados (Liu et al.,
2015).

Métodos de aprendizado de mdquina tém apoiado a recente revolucdo em visdao
computacional (Berg et al., 2019). Novas abordagens que combinam o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina com visdo computacional trouxeram perspectivas novas € promissoras
para a andlise da qualidade de produtos agricolas, especialmente sementes (Lin et al., 2019;
Mahajan et al., 2018; Momin et al., 2017). Com essas tecnologias, muitas das limitagcdes
enfrentadas hoje pelos métodos tradicionais de inspecdo visual de sementes poderiam ser
resolvidas.

Softwares de cddigo aberto colaborativo t€m oferecido solu¢des poderosas em véarios
campos de pesquisa com bioimagens. Devido a sua flexibilidade e transparéncia no trato com
novas tecnologias, essas ferramentas t€ém se destacado (Dietz et al., 2020), abrindo novas
possibilidades de aplicacdo em areas ainda pouco exploradas. Entre eles, o Ilastik € um software
de cddigo aberto que permite o desenvolvimento de modelos baseados em aprendizado de
mdaquina interativo de imagens, féacil de usar, ideal para usudrios sem conhecimento
computacional substancial (Berg et al., 2019). Este software tem sido utilizado em pesquisas
recentes para medir a confluéncia da cultura de células Hep G2 em micrografias de contraste de
fases (Yordanov, 2020), triagem de alto rendimento para quantificar danos de tripes (Visschers
et al., 2018), quantificacdo e andlise espacial de caracteristicas em imagens histoldgicas do
cérebro de roedores (Yates et al., 2019), entre outros. No entanto, ainda ndo hd informacdes
sobre a aplicacdo de aprendizado de mdquina interativo via Ilastik na ciéncia das plantas,

particularmente para estudos com sementes e plantulas.
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Considerando que o uso da andlise de imagem na tecnologia de sementes proporcionou
grandes avangos na avaliacdo da qualidade das sementes, o software Ilastik poderia ser
integrado a essa abordagem, tornando essa técnica ainda mais eficiente. Assim, este estudo teve
como objetivo propor uma abordagem baseada em métodos de aprendizado de mdquina
interativos e tradicionais para classificar sementes e plantulas de soja de acordo com seu aspecto
fisico externo e potencial fisiolégico. Além disso, relacionamos o aspecto fisico externo da

semente ao seu desempenho fisioldgico.
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MATERIAL E METODOS

Material vegetal e aquisicao de imagens

Lotes comerciais de sementes de soja produzidos na safra 2019/2020 foram adquiridos,
dos quais 700 sementes foram selecionadas. As sementes foram divididas em sete grupos de
acordo com aspectos fisicos, sanitdrios e fisiologicos. Os grupos foram compostos por sementes
danificadas mecanicamente, sementes infestadas por fungos e sementes verdes (apresentando
baixa degradacdo de clorofila). Inicialmente, imagens das sementes foram adquiridas por um
scanner Epson Perfection V800. Em seguida, as sementes foram testadas quanto a capacidade
de germinacdo. Estas sementes foram colocadas em rolos de papel de germinacdo umedecidos
com agua equivalente a 2,5 vezes a massa do papel seco e mantidas em germinador
(Mangelsdorf) a 25 °C por 3 dias. As plantulas produzidas foram avaliadas individualmente
através de andlise de imagem para determinar o vigor da semente. As imagens das plantulas
foram adquiridas através de um scanner HP modelo Scanjet 200 fixado em uma posi¢ao
invertida dentro de uma caixa de aluminio. Ambas as imagens, de sementes e plantulas, tinham

resolugdo de 300 dpi.

Pré-processamento e segmentacao de imagens

O pré-processamento e a segmentacdo das imagens foram realizados no software Ilastik
(Berg et al., 2019) utilizando a ferramenta de classificacdo de pixels. Foi produzida uma
segmentacdo semantica das imagens. Duas classes de segmentacio foram definidas: 'semente
ou plantula’ e 'fundo’. Os recursos das imagens basearam-se em cor e intensidade de pixel,
descritores de borda e textura, calculados como filtros pré-suavizados com um sigma variando
de 0,3 a 1. Em seguida, pixels pertencentes as regides de cada classe foram selecionados para o
treinamento do modelo. O classificador Random Forest foi usado para a classificagdo de pixels
(padrao Ilastik). A probabilidade de o pixel pertencer as classes de segmentacdo semantica
('semente/plantula’ ou 'fundo') foi estimada para cada pixel da imagem. O classificador treinado
foi aplicado a todas as imagens, sementes e plantulas individuais, em modo de lote, com mapas

de probabilidade exportados para cada imagem.

Classificacao do aspecto fisico externo e qualidade fisiologica da semente

Neste estudo, desenvolvemos classificacdes independentes para o aspecto fisico externo
da semente de soja e qualidade fisioldgica, considerando o crescimento da plantula e os dados
da semente nido germinada. Os métodos utilizados para ambas as classificacdes foram

semelhantes, portanto, as mesmas descri¢des foram apresentadas uma tnica vez.
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Classes de aspecto fisico da semente

As sementes foram classificadas em sete classes diferentes: 1) Semente de alta qualidade
(HQS) - semente quase redonda, firme, com tegumento liso e de cor tnica; 2) Semente amassada
(KNS) - sementes com superficies irregulares e depressdes devido a danos mecanicos; 3)
Sementes com mancha purpura (PSS) - sementes mostrando descoloragdo de rosa a roxo claro
ou escuro, que variava em tamanho, desde uma pequena mancha até cobrir toda o tegumento da
semente; 4) Sementes quebradas (BRS) - sementes com integridade estrutural comprometida,
apenas um dos cotilédones presentes ou por¢des significativas da sementes ausente; 5) Rasgo
no tegumento da semente (SCT) - sementes mostrando rupturas no tegumento; 6) Semente
danificada por umidade (MDS) - sementes mostrando rugas na regido oposta ao hilo; 7)

Sementes esverdeadas (GRS) - sementes com tegumento ou cotilédones esverdeados.

Classes de qualidade fisiologica

As plantulas foram classificadas em duas classes: 1) Plantula vigorosa (VSD) - plantula
morfologicamente sauddvel mostrando crescimento vigoroso do hipocétilo e raizes; e 2)
Plantula fraca (WSD) - plantula mostrando auséncia, subdesenvolvimento ou deformacao de
alguma estrutura essencial (cotilédones, hipocdtilo, folhas primordiais e raizes); além disso, foi
estabelecida a classe 3) Semente ndo germinada (NGS) - semente incapaz de germinar apds trés

dias em condicdes adequadas.

Classificacdo interativa de aspecto fisico e vigor da semente

A classificagdo interativa foi realizada no software Ilastik, usando a ferramenta integrada
de classificacdo de objetos. Primeiro, as imagens de treinamento foram inseridas (10% do total
de imagens foi utilizado) e seus respectivos mapas de probabilidade foram obtidos na etapa de
pré-processamento. Em seguida, 103 varidveis foram calculadas para cada semente e plantula,
incluindo descritores de forma baseados em casco convexo e esqueleto, e estatisticas de
propriedades de intensidade de cinza. Finalmente, treinamos o classificador selecionando
classes individuais conhecidas.

O classificador treinado foi aplicado a toda a série de imagens em modo de lote, com
descritores e mapas de previsdo individuais exportados em CSV e PNG, respectivamente. Essa
abordagem ndo exigiu hardware com um alto nivel de capacidade de processamento.
Realizamos toda a classificacdo em um Intel Core® ™ CPU i5-42000 @ 1.60 GHz ¢ 4 GB de
RAM."
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Algoritmos externos para classificacao do aspecto fisico externo das sementes e

qualidade fisiolégica

Os descritores gerados pelo Ilastik para cada semente e plantula foram usados para
desenvolver modelos de classificacdo usando técnicas de aprendizado de méquina baseadas em
trés métodos: Andlise Discriminante Linear (LDA), Random Forest (RF) e Mdquina de Vetor
de Suporte (SVM). Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e validacdo, numa
propor¢ao de 70% e 30%, respectivamente. Os trés classificadores foram desenvolvidos no
software R 3.6.3 (R Core Team, 2019). Para LDA, os pacotes Mass (https://cran.r-
project.org/web/packages/MASS/index.html) e flipMultivariates

(https://github.com/Displayr/flipMultivariates/) foram utilizados; Para os modelos de random

forest, a biblioteca randomForest (https://cran.r-project.org/web/packages/randomForest/) foi

usada, com 500 arvores de decis@o e hiperparametros padrao; Para SVM, a biblioteca e1071

(https://cran.r-project.org/web/packages/e1071/index.html) foi usada, com um kernel radial e

parametros padrao.

Validacao dos Modelos

Os modelos desenvolvidos com o método interativo usando o software Ilastik foram
validados utilizando 90% do conjunto de dados. Esses dados ndo haviam sido usados para
treinamento. Os modelos externos desenvolvidos foram validados através de validacdo cruzada
(10 dobras) e através de um conjunto de validacdo independente que ndo havia sido usado
anteriormente. Eles foram avaliados com base em dados de Verdadeiro Positivo (TP), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (TN) e Falso Negativo (FN). As métricas de Acurécia,
Kappa, Precisdo, Sensibilidade e Especificidade foram calculadas:

TP+TN

Acuracia = (1
TP+TN+FP+FN

TP+*TN—FP*FN

TP+FN+TP*FP+2+TP*TN+FN2+FN+TN+FP2+FP+TN 2
TP

Kappa = 2 *

Precisao =

3)

TP

TP+FP

Sensibilidade =

“

TP+FN

TN
Especificidade = 4)
TN+FP
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Associacao entre o aspecto fisico externo da semente e qualidade fisiologica

Para entender a relagdo entre o aspecto fisico externo da semente e sua qualidade fisioldgica,
fizemos uma associacdo entre as classes de sementes e suas respectivas classes de plantulas. O
comprimento da plantula foi medido e os dados foram usados para obter os indices de crescimento,
uniformidade e vigor, e o comprimento da raiz usando o software Vigor-S® (Castan et al., 2018).
A andlise de componentes principais multivariada foi aplicada a esses dados, adotando as classes de

sementes como individuos e os indices de vigor da plantula como vetores.
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RESULTADOS

Modelos de aprendizado de maquina para classificacao de sementes

Foram desenvolvidos e comparados quatro modelos diferentes para classificar sementes
de soja com base em aspectos visiveis relevantes usando uma ferramenta de alto desempenho.
O modelo baseado em aprendizado de mdquina interativo mostrou uma precisdo geral de 0,83
(Tabela 1). As classes BRS e SCT tiveram as maiores taxas de acerto, com sensibilidade
superior a 0,97. Em contraste, as classes HQS e MDS tiveram menor precisdo individual, com
uma taxa maior de falsos positivos e falsos negativos. Pelo menos 21% das sementes da classe
HQS foram confundidas com as sementes da classe MDS, enquanto a confusdo aumentou para

30% na dire¢do oposta.

Tabela 1. Matrizes de confusdo e métricas da classificagdo interativa de sementes de soja de acordo com o aspecto

fisico externo. O classificador Random Forest foi aplicado e 10% do total de imagens foram usados para

treinamento.
Classe! Alta Amassada Mancha Quebrad  Rasgo Dano por Esverde
qualidade purpura a de umidade ada
tegume
nto
n=630

Alta qualidade 70 1 3 0 2 27 0
Amassada 0 76 17 0 0 0 6
Mancha ptrpura 1 2 64 0 0 0 2
Quebrada 0 0 0 87 0 1 0
Rasgo de 0 3 88 1 o)
tegumento
Dano por 19 0 1 0 0 61 3
umidade
Esverdeada 0 8 2 0 0 0 77
Acurécia 0.92 0.95 0.94 0.99 0.98 0.92 0.96
Kappa 0.68 0.78 0.77 0.97 0.91 0.65 0.85
Precisdo 0.68 0.77 0.93 0.99 0.88 0.73 0.89
Sensibilidade 0.78 0.84 0.71 0.97 0.98 0.68 0.86
Especificidade 0.94 0.96 0.99 1 0.98 0.96 0.98

1 ~ . . - R
Nas colunas estdo as verdadeiras classes de sementes, e nas linhas estdo as classes estimadas

Os descritores de semente gerados pelo software Ilastik foram testados aplicando trés
métodos diferentes de aprendizado de méquina (Tabela 2). Em geral, foi observado alto
desempenho nos trés modelos desenvolvidos. O método LDA se destacou, alcangcando uma

acurdcia de 0,93 no conjunto de validacdo cruzada e 0,94 no conjunto de validagdo



independente, e um coeficiente Kappa acima de 0,91. Na validacdo independente, as classes

SCT e BRS tiveram as maiores taxas de acerto nos modelos LDA, RF e SVM.

Tabela 2. Matrizes de confusio e métricas obtidas com modelos externos de classificacdo de sementes usando

descritores de sementes gerados pelo Ilastik.

Método Classe Treinamento Validacao cruzada Validacao
(n=490) (n=210)
Acertos (Total)
LDA Alta qualidade 68 (70) - 29 (30)
Amassada 64 (70) - 29 (30)
Mancha ptirpura 69 (70) - 28 (30)
Quebrada 68 (70) - 30 (30)
Rasgo de tegumento 70 (70) - 30 (30)
Dano por umidade 66 (70) - 25 (30)
Esverdeada 69 (70) - 27 (30)
Acuracia 0.98 0.93+0.03 0.94
Kappa 0.96 0.92+0.04 0.93
Precisdo 0.97 0.93+0.04 0.94
Sensibilidade 0.97 0.93+0.03 0.94
Especificidade 0.99 0.99+0.01 0.99
RF Alta qualidade 64 (70) - 25 (30)
Amassada 65 (70) - 27 (30)
Mancha ptirpura 70 (70) - 28 (30)
Quebrada 69 (70) - 30 (30)
Rasgo de tegumento 70 (70) - 29 (30)
Dano por umidade 64 (70) - 24 (30)
Esverdeada 66 (70) - 26 (30)
Acuréicia 0.96 0.89+0.06 0.90
Kappa 0.95 0.87£0.07 0.88
Precisido 0.96 0.90+0.06 0.90
Sensibilidade 0.96 0.89+0.07 0.90
Especificidade 0.99 0.98+0.07 0.98
SVM High-quality seed 67 (70) - 27 (30)
Alta qualidade 63 (70) - 26 (30)
Amassada 68 (70) - 28 (30)
Mancha ptirpura 68 (70) - 30 (30)
Quebrada 70 (70) - 30 (30)
Rasgo de tegumento 64 (70) - 24 (30)
Dano por umidade 67 (70) - 26 (30)
Acuracia 0.95 0.92+0.03 0.91
Kappa 0.95 0.91+0.04 0.89
Precisio 0.95 0.92+0.03 0.91
Sensibilidade 0.95 0.92+0.03 0.90
Especificidade 0.99 0.99+0.01 0.98

Modelos de aprendizado de maquina para classificacao de qualidade fisiologica
Os dados fisiolégicos foram usados para classificar as sementes em trés classes de

acordo com a capacidade de germinacdo da semente e o crescimento da plantula: plantulas
vigorosas (VSD), plantulas fracas (WSD) e sementes ndao germinadas (NGS). Quatro modelos

foram desenvolvidos para esse fim - o primeiro baseado em aprendizado de maquina interativo



e os outros usando a abordagem tradicional de aprendizado de miquina para analisar os dados
gerados pelo software Ilastik. Note-se que, embora o conjunto de dados deste estudo tivesse 700
sementes, apenas 600 foram usadas para o desenvolvimento e avaliacdo desses modelos. A
classe BRS foi excluida, pois geralmente ndo € usada para avaliar o vigor da semente.

Um modelo de classificacdo de alta precisdo dentro do método de aprendizado de
maquina interativo Ilastik foi usado (Tabela 3). O modelo alcangou uma acuracia média de 0,97
e valores acima de 0,92 para as métricas kappa, precisdo, sensibilidade e especificidade para a
classe VSD. A maior taxa de falsos negativos foi encontrada na classe WSD e a menor taxa na

classe VSD.

Tabela 3. Matrizes de confusdo e métricas da classificacdo de aprendizado de maquina interativo Ilastik de

sementes de soja de acordo com sua qualidade fisiolégica.

Classe! Plantula vigorosa Plantula fraca Semente nio-germinada
n =600

Plantula vigorosa 230 18 0

Plantula fraca 1 157 9

Semente nao-germinada 0 10 174

Acuricia 0.97 0.94 0.97

Kappa 0.93 0.85 0.93

Precisdo 0.93 0.94 0.95
Sensibilidade 0.99 0.85 0.95
Especificidade 0.95 0.98 0.98

1 Nas colunas estdo as verdadeiras classes de sementes, € nas linhas estdo as classes estimadas

Modelos baseados em classificagdo externa também foram satisfatorios (Tabela 4). Para
esses modelos, foram utilizados os dados gerados pelo software Ilastik para plantulas e sementes
ndo-germinadas. O conjunto de treinamento compreendeu 70% dos dados. O método Random
Forest teve um desempenho ligeiramente melhor do que os outros nos conjuntos de validagao
independente, mostrando precisdo de 0,93 e 0,94, respectivamente. A taxa de acerto para cada
classe variou de acordo com o classificador, mas, em geral, houve um erro de classificacdo mais

significativo para a classe WSD.
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Tabela 4. Matrizes de confusdo e métricas obtidas com classificacdo externa usando descritores do Ilastik de

plantulas de soja e sementes de acordo com sua qualidade fisioldgica.

Método Classes Treinamento Validacdo cruzada  Validacio independente
(n=422) (n=178)
Acertos (Total)
LDA Plantula vigorosa 159 (162) - 64 (69)
Plantula fraca 122 (131) - 44 (55)
Semente ndo-germinada 129 (129) - 52 (54)
Acuracia 0.97 0.92+0.04 0.90
Kappa 0.96 0.89+0.06 0.85
Precisao 0.97 0.92+0.04 0.90
Sensibilidade 0.97 0.93+0.04 0.90
Especificidade 0.99 0.96+0.02 0.95
RF Plantula vigorosa 160 (162) - 67 (69)
Plantula fraca 120 (131) - 49 (55)
Semente ndo-germinada 128 (129) - 52 (54)
Acuricia 0.97 0.93+0.03 0.94
Kappa 0.95 0.89+0.04 0.92
Precisao 0.97 0.93+0.03 0.94
Sensibilidade 0.97 0.93+0.03 0.94
Especificidade 0.98 0.96+0.02 0.97
SVM Plantula vigorosa 158 (162) - 60 (69)
Plantula fraca 110 (131) - 42 (55)
Semente ndo-germinada 127 (129) - 48 (54)
Acuricia 0.94 0.89+0.03 0.84
Kappa 0.90 0.83+0.04 0.76
Precisao 0.94 0.89+0.02 0.84
Sensibilidade 0.93 0.89+0.03 0.84
Especificidade 0.97 0.94+0.02 0.92

Resumo da Classificacao
Em geral, as classificacdes baseadas em aprendizado de mdéquina interativo e na

abordagem tradicional foram precisas. No entanto, especialmente para classificacdes baseadas
no aspecto fisico externo da semente, os modelos de classificacio externa tiveram um
desempenho melhor (Figura 1a). Para esses modelos, € importante enfatizar que 70% dos dados
foram usados para treinamento. Para a classificacdo baseada na qualidade fisioldgica da
semente, os modelos mostraram desempenho semelhante (Figura 1b). Note que o método Ilastik

foi ligeiramente melhor (valores mais altos) na maioria das métricas do que os algoritmos LDA
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e SVM, mesmo usando apenas 10% dos dados para treinamento, contra 70% no método de

classificagcdo externa.

a Overall b Overall
accuracy alccuracy
1~ A
O;g:'. 7\"‘. 08 \
' N Z06
s 5 P 0.4
SpeClﬁClty >, Kappa Specificity is
' — Hastik
0
-LDA
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Sensitivity " Precision Sensitivity : Precision SYM

Figura 1. Grafico para as métricas dos classificadores de aprendizado de maquina testados. Classificagdes no

aspecto fisico externo da semente (a) e qualidade fisiol6gica (b).
Relacio entre o aspecto fisico externo da semente e crescimento da plantula.

Correlacdo entre aspecto fisico externo da semente e crescimento da plantula. As
sementes exibiram diferentes desempenhos fisiologicos de acordo com seu aspecto fisico
externo (Figura 2). Na andlise de componentes principais multivariada, os vetores de qualidade
fisiolégica foram posicionados a direita do diagrama de ordenagao, indicando que os individuos
localizados em escores negativos do PC1 tinham valores significativamente menores para essas
varidveis (Figura 2a). Em detalhes, as classes HQS e SCT mostraram valores mais altos de
comprimento da plantula e indices mais elevados de vigor, uniformidade e crescimento (Figura
2a). Para essas classes, todas as sementes germinaram e geraram uma alta propor¢cdo de
plantulas vigorosas (Figura 2b). Além disso, nas classes PSS e MDS, as sementes geraram
principalmente plantulas vigorosas e plantulas fracas. A MDS também teve uma alta propor¢ao
de sementes ndo germinadas. Para a classe KNS, as sementes geraram principalmente plantulas
fracas ou nao germinaram. Finalmente, as sementes da classe GRS, em sua maioria, ndo
germinaram. O aspecto fisico externo da plantula que predominou em cada classe de semente é

mostrado na Figura 2c.
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Figura 1. Correlacgdo entre o aspecto fisico externo da semente e crescimento da plantula. Biplot da andlise de

componentes principais mostrando a importancia dos parametros de qualidade da semente para a dispersdo de

classes (a), probabilidade de gerar plantulas vigorosas e plantulas fracas ou auséncia de germinacdo das sementes

individuais de acordo com sua classe (b), e aspecto fisico externo da semente e o aspecto predominante das

plantulas em cada classe de semente (c).
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DISCUSSAO
A qualidade da semente de soja tem um impacto direto no seu preco de mercado e afeta

o estabelecimento da plantula no campo (Lin et al., 2019). Métodos de inspe¢do visual sdo
atualmente utilizados por laboratdrios para avaliar precisamente a qualidade da semente de soja,
incluindo avalia¢des de plantulas. No entanto, esses métodos sdo subjetivos, demorados e
geralmente destrutivos (Liu et al., 2015). Neste estudo, apresentamos uma abordagem baseada
em métodos de aprendizado de maquina interativos e tradicionais para classificar
automaticamente sementes e plantulas de soja de forma eficiente e sem recursos dispendiosos.
Os métodos propostos foram altamente satisfatérios. As precisdes encontradas na
discriminacdo das sementes em suas diferentes classes do aspecto fisico externo foram altas,
variando de 0,92 a 0,99 para o modelo de aprendizado de médquina interativo e superior a 0,90
de acuricia geral no conjunto de valida¢do independente para classificacdo externa (Tabela 1 e
Tabela 2). Esses resultados indicam alto potencial para aplicacdo pratica desses métodos. Neste
estudo, usamos vdrios lotes de sementes, 0 que € um bom primeiro passo em dire¢do a
generalizagdo, e eleva a esperanca quanto a possivel generalizacdo para fins industriais. Os
modelos desenvolvidos podem ser inseridos nos programas de controle de qualidade de
empresas de sementes ou laboratérios de andlise de sementes, ou até mesmo em estudos em
centros de pesquisa. Estamos cientes de que essa abordagem nao dispensa totalmente o esforco
humano, pois alguns testes manuais sao necessarios para atender aos padroes ISTA (Boelt et
al., 2018), mas ela pode ser usada no processo de triagem de lotes em relagdo a qualidade das
sementes e na identificacdo das razdes para perda de qualidade de forma rdpida e precisa. Vale
ressaltar que este é um estudo pioneiro usando métodos de aprendizado de maquina interativos
para classificar sementes de soja de acordo com seu aspecto fisico externo.

Em estudos anteriores, pesquisadores tentaram identificar danos em sementes de soja
usando diferentes técnicas. Lin et al. (2019) descreveram a representacdo conjunta do bag-of-
feature multi-modal (JMBoF) para inspecionar a qualidade de aspecto fisico externo de
sementes de soja pos-colheita secas usando imagens obtidas no espectro visivel. O algoritmo
proposto alcangou uma precisao de 82% no conjunto de testes. Mahajan et al. (2018) usaram
imagens RGB e de raios-X para avaliar a pureza fisica, viabilidade e vigor das sementes de soja.
O classificador desenvolvido, baseado em uma rede neural, alcangou uma precisao de 91%.
Momin et al. (2017) desenvolveram um sistema de visdo por computador para detectar
impurezas em amostras de soja colhidas e alcangaram uma precisdo variando de 75% a 98%.

Liu et al. (2015) desenvolveram um sistema para identificar e eliminar sementes de soja
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danificadas usando visdo por computador, tecnologias de processamento de imagem, redes
neurais e controle mecanico automatizado. O sistema apresentou uma precisdo média de
reconhecimento de 97%. Vdrias outras técnicas usadas para avaliar a qualidade das sementes
de soja incluem espectroscopia Raman (Lee et al., 2013; Schulmerich et al., 2012),
espectroscopia no infravermelho préximo, e ressonancia magnética nuclear (Krishnan et al.,
2004; Pietrzak et al., 2002).

Os métodos de aprendizado de maquina aplicados neste estudo foram eficientes para a
classificagdo da qualidade fisiologica das sementes. Encontramos uma acurdcia geral de 0,94
no método interativo e uma acuricia de até 0,94 na classificacdo externa usando o conjunto de
valida¢d@o independente para o RF (Tabela 3 e Tabela 4). Essa técnica abre novas perspectivas
para andlises rapidas do vigor de sementes de soja e permite a fenotipagem de plantulas de soja
para estudos genéticos. Outros softwares foram desenvolvidos para analisar a qualidade das
sementes de soja, principalmente considerando o comprimento das plantulas, como SVIS (Sako
etal., 2001), VIGOR-S (Castan et al., 2018), SAPL (Medeiros and Pereira, 2018) e GroundEye

(https://www.tbit.com.br/). No entanto, alguns softwares sdo comerciais, 0 que restringe seu

uso. Aqui, apresentamos uma alternativa gratuita e eficiente para a andlise de
sementes/plantulas que pode ser usada por muitos pesquisadores, laboratérios e institui¢des
interessadas na aplicacdo de um método altamente eficiente para a classificagdo de vigor de
sementes e plantulas de soja.

Um resumo das etapas do método interativo aplicado a classificacdo de sementes e
plantulas de soja € mostrado na Figura 3. A aquisicao de imagem ¢€ feita em um fundo azul para
facilitar a segmentacdo e melhorar o mapa de probabilidade da ROI (Regido de Interesse). A
identificacao de sementes e plantulas individuais pode ser vista imediatamente apds o mapa de
probabilidade. A previsdo da classificagdo de cada semente ou plantula é mostrada pela cor dos

grupos respectivos.
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Figura 3. Representacdo das etapas de aprendizado de maquina interativo e classificagao de qualidade fisioldgica

em sementes de soja.

Os modelos desenvolvidos podem ser aprimorados para lidar com mais classes, € o
software Ilastik fornece todas as ferramentas necessdrias para isso. Todo o fluxo de trabalho do
lastik (recursos de segmentagdo genérica, classificadores ndo lineares, modelos graficos
probabilisticos) estd envolto em uma interface intuitiva para treinamento interativo de
classificadores e pds-processamento de algoritmos de segmentagio e classificagao (Berg et al.,
2019).

Os algoritmos de aprendizado de maquina aplicados a classificagdo externa neste estudo
tém sido usados para conjuntos de dados complexos de fenotipagem de plantas (Rahaman et al.,
2015). Métodos como LDA, RF e SVM tém sido usados com sucesso em ciéncias das plantas.
O LDA ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina popular que aumenta a distancia entre as
classes e reduz a separabilidade dentro da classe, combinando linearmente recursos e criando
estimativas de limite. A germinacdo e o vigor de sementes de Jatropha curcas foram previstos
com precisdo usando o classificador LDA combinado com recursos morfométricos e de
integridade tecidual obtidos a partir de imagens de raios X de sementes (Medeiros et al., 2020).
O RF, por sua vez, é um classificador ndo linear formado por muitas arvores de decisdo. Ele gera

a classificacao final com base em um sistema de votacdo para cada drvore, e no final, o algoritmo

(O High-quality seed

. Purple stained seed

Moisture damaged seed
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seleciona a classe mais votada (Geurts et al., 2009; Rahaman et al., 2019). Em areas de producao
de milho na China, foi desenvolvido um classificador baseado em RF usando imagens de
sensoriamento remoto de alta resolucdo. O classificador conseguiu diferenciar campos de
producdo de sementes e graos e identificar variedades de milho (Zhang et al., 2020). No Ilastik,
o método de aprendizado de mdquina interativo usa um classificador RF com 100 4rvores para
a classificacdo de pixels (Berg et al., 2019). Por fim, o SVM € um algoritmo supervisionado
que projeta dados em um espago de recursos de dimensao superior e identifica um hiperplano
para separar classes com a margem mais significativa possivel. A vantagem de um hiperplano
€ sua robustez a valores extremos, reduzindo consideravelmente as classificagcdes erradas (Lu
etal., 2020). Além disso, em um estudo recente com plantas individuais de Arabidopsis thaliana
sob diferentes niveis de diversos estresses abidticos, um algoritmo SVM usando concentragdes
de microRNA como recursos de entrada foi capaz de prever o estresse da planta com alta
precisdo (R2 = 0,96) (Vakilian, 2020). Esses estudos mostram o grande potencial das técnicas
de aprendizado de méquina.

Embora nossos resultados sejam muito promissores, algumas limitagdes foram
observadas. A presenca combinada de diferentes classes na mesma semente individual € comum
na soja. Por exemplo, uma semente pode ser esverdeada e mecanicamente amassada. Isso pode
ter implicagdes negativas para a classificacdo se o objetivo for quantificar com precisdo os
danos individuais. Outra limitag@o esta relacionada ao método de aquisi¢do. Embora o uso de
scanners e cameras 2D seja a abordagem mais acessivel e direta para obter imagens, a imagem
2D nao cobre todas as faces da semente. Em nosso estudo, essa limita¢do causou confusio entre
as classes HQS e MDS (Tabela 1), uma vez que o dano por umidade em alguns casos nao era
muito evidente. Em estudos futuros, imagens 3D podem ser aplicadas. Fatores genéticos e
ambientais regulam o aspecto fisico externo da semente, que estd fortemente correlacionada
com o desempenho fisiolégico da semente, como mostrado no presente estudo (Figura 2).
Curiosamente, sementes com tegumento rompido mostraram alto vigor, semelhante as sementes
de alta qualidade. Acredita-se que essas rupturas sejam causadas por fatores genéticos associados
as condi¢Oes ambientais durante a maturagcdo da semente. Embora seja muito comum, ha poucos
relatos sobre o efeito desse traco na qualidade fisioldgica da semente (Machado et al., 2019).

Além disso, as sementes mecanicamente amassadas resultaram em um grande nimero

de sementes ndo germinadas e plantulas fracas (Figura 2b). Esse dano € causado por impactos
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mecanicos durante a colheita ou processamento das sementes. Dependendo da localizagdo do
dano, as sementes podem gerar uma plantula anormal ou ndo germinar. Sementes com teor de
dgua extremamente baixo s@o mais suscetiveis a quebrar durante as operagdes mecanicas na
colheita e no processamento. Essas sementes estavam na classe BRS, que praticamente nao
tinha sementes germinadas.
Sementes com mancha purpura geralmente resultaram em plantulas fracas (Figura 2b).
Essa caracteristica € principalmente causada pelo fungo Cercospora kikuchii. Relatos anteriores
mostraram uma correlacio fraca entre essa caracteristica e a qualidade fisioldgica da semente,
embora comprometa a sua comercializagao.
Condicdes ambientais durante a producdo de sementes e principalmente apds a
maturagdo das sementes podem levar a danos por umidade. Essas sementes geralmente tém
baixa qualidade (Ebone et al., 2019), o que resulta em plantulas fracas e um nimero
significativo de sementes nao germinadas, como observado no presente estudo (Figura 2b).
Além disso, altas temperaturas e déficit de 4gua durante a maturag@o das sementes podem levar
a formacdo de sementes esverdeadas. Essas sementes t€m baixa taxa de germinacgao (Figura 2b).
A avaliagdo rapida da qualidade das sementes € essencial para a indudstria de sementes.
A tomada de decisdes rdpidas quanto a eliminacdo ou destino de lotes de sementes economiza
tempo e recursos. Portanto, ferramentas que possam avaliar com precisdo os lotes de sementes
e identificar sementes de baixa qualidade fisiol6gica sdo de grande importancia. Este estudo
mostrou que € possivel classificar sementes de acordo com seu aspecto fisico externo, e essas
caracteristicas estdo fortemente correlacionadas com seu potencial fisiolégico. Portanto, a
abordagem proposta tem potencial para aplicag¢do na classificacio de lotes de sementes de soja
para triagem rdpida, ndo destrutiva, ndo subjetiva e eficiente das sementes. Além disso, este

método foi capaz de classificar eficaz e precisamente o vigor das plantulas de soja.
CONCLUSOES

O método de aprendizado de maquina interativo para a classificacdo de sementes de soja
com base no seu aspecto fisico externo € preciso. Essa abordagem identifica efetivamente
sementes com danos e classifica as plantulas em niveis de vigor. E recomendado o uso dos
algoritmos LDA, RF e SVM para classificar sementes e plantulas de soja com base em dados
gerados com o software Ilastik. Sementes de soja com alteracdes na degradacdo da clorofila,

manchas fingicas e danos mecanicos tém baixa qualidade fisioldgica.
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IJCROPSEED: UMA FERRAMENTA DE ACESSO ABERTO PARA ANALISE DE
ALTO RENDIMENTO DE RADIOGRAFIAS DE SEMENTES DE CULTURAS

RESUMO
Tecnologias 6pticas, capazes de analisar propriedades fisicas de amostras bioldgicas estdo

ganhando crescente interesse na agricultura moderna. O uso de raios X para andlise de
propriedades internas de produtos agricolas, como as sementes, pode fornecer informacgdes
sobre sua qualidade de maneira ndo-destrutiva. No entanto, as avaliacdes das imagens
radiograficas de forma visual sdo morosas, subjetivas e altamente propensas a erros. Portanto,
se faz necessario o desenvolvimento de métodos que possibilitem a realizacdo dessas andlises
de forma eficiente e assertiva. Para esse fim, foi desenvolvida uma ferramenta de livre acesso,
de cédigo aberto e de ficil utilizacdo para andlise de alto rendimento de imagens radiograficas
de sementes de vdrias culturas agricolas, chamada IJCropSeed. Além disso, foi realizado um
experimento, no qual foram desenvolvidos modelos de aprendizagem de mdquina a partir das
informacdes obtidas com a ferramenta para predizer a capacidade de germinacdo das sementes
e o vigor das plantulas de Crambe abyssinica. Os resultados revelaram que a IJCropSeed
apresentou alto desempenho para andlise de radiografias digitais das 24 culturas agricolas
avaliadas, com rapidez e elevada precisdo de segmentacdo das imagens. O uso de parametros
obtidos com a ferramenta, combinados com os modelos de aprendizado de maquina, mostrou-
se altamente eficiente para classificar a qualidade de sementes de C. abyssinica, sendo um

método nao-destrutivo e altamente eficaz.

Palavras-chave: Imagel; Fenotipagem de sementes. Aprendizado de maquina. Qualidade de

sementes. Raios X.
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ABSTRACT

Optical technologies that can analyze physical properties of biological samples are increasingly
drawing interest in modern agriculture. The use of X-rays for analysis of internal properties of
agricultural products, such as seeds, has proven its worth in providing information regarding
their quality in a non-destructive manner. However, visual evaluations of radiographic images
are time-consuming, subjective, and highly prone to error. Therefore, it is necessary to develop
methods that allow these analyses to be performed in an efficient and assertive manner. To that
end, a free-access, open-source, and easy-to-use tool called IJCropSeed has been developed for
high-throughput analysis of radiographic images of seeds from several agricultural crops. In
addition, an experiment was conducted in which machine learning models were developed from
the information obtained from the tool to predict the seed germination capacity and seedling
vigor of Crambe abyssinica. The results showed that IJCropSeed had a high performance for
the analysis of digital radiographic images of the 24 agricultural crops evaluated, with high
speed and high precision of segmentation of the images. The use of parameters obtained with
the tool, in combination with the machine learning models, proved to be highly efficient in
classifying the quality of C. abyssinica seeds. It is a non-destructive and highly effective

method.

Keywords: ImagelJ. High throughput phenotyping. Machine Learning. Seed quality. X-ray.
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INTRODUCAO
As sementes das culturas agricolas sdo estruturas detentoras de toda a tecnologia

alcancada pelo melhoramento de plantas. Elas armazenam todo potencial genético produtivo
das culturas, especialmente aquelas nas quais estdo inseridos avangos da biotecnologia e as
sementes de hibridos. No cendrio de constante incerteza devido as mudangas climaticas, a
qualidade das sementes é um fator chave para manuten¢do da producdo agricola, refletindo
diretamente sobre a seguranca alimentar (Finch-Savage and Bassel, 2016).

A qualidade das sementes inclui uma série de componentes complexos, relacionados a
aspectos fisioldgicos, fisicos, bioquimicos e sanitdrios (ISTA, 2019). A avaliacdo precisa dos
componentes de qualidade apresenta dificuldades, principalmente para aqueles relacionados a
aspectos como viabilidade e vigor de sementes, devido ao tempo, a subjetividade e as restricdes
tecnoldgicas que envolvem a andlise (EIMasry et al., 2019). A aplicacdo de tecnologias 6pticas
como a andlise de raios X 2D, microtomografia computadorizada, ressonancia magnética e
imageamento multiespectral na inspecdo da qualidade de sementes, tem reduzido algumas
dessas limitacdes, oferecendo andlises precisas e nao destrutivas.

Nos ultimos anos, a inspecdo em sementes com uso de raios X 2D tem crescido,
trazendo vantagens adicionais relacionadas a sua simplicidade de utilizacdo e menor custo em
compara¢do com outros métodos mais avancados (Medeiros et al., 2020a). Vérias pesquisas
com uso de raios X 2D demonstraram uma forte relagdo entre aspectos fisicos internos das
sementes com o seu potencial fisiologico (Dell’Aquila, 2009; Gagliardi and Marcos-Filho,
2011; Ledo-Aradjo et al., 2019; Medeiros et al., 2020a). A andlise radiogréfica quando feita de
forma visual por analistas experientes ou com suporte computacional via métodos
semiautomdticos oferecerem uma andlise sensivel, mas pode exigir mais tempo e esforcos
(Kotwaliwale et al., 2014). Neste sentido, o desenvolvimento de métodos de alto rendimento
para anélise de imagens radiogréficas de sementes é necessario.

Softwares colaborativos de livre acesso e inclusivos para analise de imagens podem ser
um possivel caminho para implementagdo desse tipo de aplicacdo. O ImageJ € um classico
exemplo de sucesso de arquitetura de software aberta projetada para desenvolvimento de
aplicacdes em diversas dreas do meio cientifico, oferendo solu¢des para a prototipagem rapida
de algoritmos de processamento de imagem (Schneider et al., 2012). A sua facilidade de uso,
linguagem de macro gravavel e arquitetura extensivel de plugins tem possibilitado o
desenvolvimento de ferramentas para andlise de imagens neuro-histolégicas (Timothy and

Forlano, 2019), fenotipagem simultanea da mucilagem solivel e parametros morfométricos de
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sementes (Miart et al., 2018), quantificacdo histoldgica de secdes de caule de milho (Legland
et al., 2017), entre outras.

Avancos no campo da inteligéncia artificial tem dado suporte para a combinacdo de
andlise de imagens via softwares de livre acesso com métodos de aprendizagem de maquina
para diversas finalidades. Recentemente, foi demonstrado a possibilidade de classificacdo de
sementes Jatropha curcas L. quanto a sua qualidade com uso de dados de caracteristicas
fenotipicas obtidas por andlise por imagem de raios X com abordagens de aprendizado de
maquina (Medeiros et al., 2020a).

Diante disso, esta pesquisa teve como objetivo desenvolver uma ferramenta de livre
acesso e de fécil utilizacdo para andlise de alto rendimento de imagens radiogrificas de
sementes de culturas agricolas. Além disso, foi realizado um experimento, no qual foram
desenvolvidos modelos de aprendizagem de mdquina a partir das informacdes obtidas com a
ferramenta para predizer a capacidade de germinacdo das sementes e o vigor das plantulas

individuais de Crambe abyssinica H.
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MATERIAL E METODOS

Uma ferramenta de livre acesso para andlise de alto rendimento de imagens radiograficas

de sementes foi desenvolvida, chamada IJCropSeed. Atualmente, a ferramenta foi ajustada para

analisar radiografias de sementes de 24 culturas agricolas (Tabela 1). A IJCropSeed foi

desenvolvida em linguagem macro do software ImageJ® (Schneider et al., 2012) para ser

facilmente utilizada e passivel de modificacdes em seu cddigo, visando atender a demandas

atuais e futuras. O cédigo-fonte da IJCropSeed, documentacdo e os tutoriais em video estdo

disponiveis gratuitamente em https://sites.google.com/ufv.br/ijcropseed. A 1JSeedCrop ¢é

licenciada sob a GNU General Public License v3.0 (GPLv3), uma licenca livre e de cédigo

aberto, com objetivo de compartilhar o c6digo com a comunidade e incentivar a contribui¢ao

para o desenvolvimento.

Tabela 1. Identificac@o das culturas agricolas inseridas na IJCropSeed.

ID Nome comum

Scientific name!

Cabbage- Repolho
Cauliflower - Cauliflower
Chicory - Chicéria

Coffee - Coffee

Cowpea beans — Feijao
Crambe — Crambe
Crotalaria — Crotaléria
Lentil- Lentilha

Maize- Milho

Melon — Melao

Mung bean — Feijao mungo
Okra— Quiabo

Onion — Cebola

Panicum grass — Grama Panicum

O 00 1 N Lt W N =

—
—_ O

—
N B~ W N

Papaya — Mamao

Pea— Ervilha

Pepper — Pimenta
Sorghum — Sorgo
Soybean — Soja
Sunflower — Girassol
Sweet corn — Milho doce
Tomato — Tomate

[\ I NS I NS I O
W N = O O 0 J

24 Wheat - Trigo

Brassica oleracea var. capitata L.
Brassica oleracea var. botrytis L.
Cichorium intybus L.

Coffea L.

Vigna unguiculata (L.) Walp.
Crambe abyssinica Hochst. ex R.E.Fr.
Crotalaria juncea L.

Lens culinaris Medik.

Zea mays L.

Cucumis melo L.

Vigna radiata (L.) R.-Wilczek
Abelmoschus esculentus Moench
Allium cepa L.

Panicum maximum Jacq.

Carica papaya L.

Pisum sativum L.

Capsicum chinense Jacq.
Sorghum bicolor (L.) Moench
Glycine max (L.) Merr.
Helianthus annuus L.

Zea mays L.

Solanum lycopersicum L.

Urochloa grass — Grama Urochloa Urochloa brizantha (A.Rich.) R.D.Webster

Triticum L.

'Nomes cientificos consultados no International Plant Names Index (IPNI- https://www.ipni.org/).
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Neste artigo, a eficiéncia da [JCropSeed para realizar a andlise de imagens radiograficas
de 24 culturas (Tabela 1) foi avaliada individualmente. Ainda, a espécie Crambe abyssinica foi
utilizada como modelo para pesquisas utilizando-se a andlise das radiografias e os dados

fisiol6gicos das sementes individuais.

Preparacio da amostra e aquisicao de imagens radiograficas

Para realizar a aquisicdo das imagens, as sementes de cada espécie foram fixadas
previamente em papel adesivo, em grupos variando de 9 a 50 sementes, dependendo da espécie.
As imagens radiogréficas foram geradas por um dispositivo Faxitron, modelo MX-20 (Faxitron
X-ray Corp. Wheeling, IL, EUA). O equipamento foi ajustado para uma tensdo de 23kV e as
sementes foram expostas a radiacdo por 10 segundos, a uma distancia focal variando entre 30
e 41,6 cm. O contraste da imagem foi calibrado de acordo com cada espécie, de forma a
aumentar o contraste da semente em relacdo ao fundo. As imagens foram salvas em arquivos

no formato TIFF (Tagged Image File Format) e em seguida foram analisadas.

Visao geral do 1JCropSeed

A TJCropSeed € uma ferramenta escrita em linguagem macro do Imagel® e foi
desenvolvida para analisar em alto rendimento radiografias digitais de sementes de diversas
espécies agricolas. Nesta secdo, apresentamos o pipeline da metodologia utilizada.

Para executar a macro, o script deve ser aberto no Imagel® (Plugins> Macros>
Executar). Em seguida, o arquivo “IJCropSeed.ijm” deve ser selecionado. Alternativamente, o
arquivo pode ser arrastado e solto na janela do software Image]®, seguido do comando
“Executar”.

A 1JCropSeed usa apenas fungdes internas do Image]®, nio sendo necessdria a
instalacio de outros plugins para seu pleno funcionamento. O pipeline resumido do

funcionamento da ferramenta proposta pode ser visualizado na Figura 1.

41



Step 2 Step 4
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: librati
/ folders.
An open access tool

for high throughput
analysis of seed
radiographs

Figura 1. Esquema do fluxo de trabalho realizado pela IJCropSeed na andlise de radiografias digitais de sementes.

Ap0s a abertura da macro (Step 1), o usudrio pode escolher entre duas opg¢des (Step 2):
Testar primeiro ou iniciar andlise. A opcao testar primeiro (Step 3) tem a finalidade de permitir
que o usudrio verifique de forma preliminar qual método de limiarizagdo € mais adequado para
a selecdo da semente. Nesta etapa, o usudrio € direcionado para a escolha do diretério e qual
imagem serd testada. Em seguida, é aplicado de forma automadtica um pré-processamento na
imagem (suavizacdo e reconhecimento de bordas) e uma caixa de didlogo € aberta. Na caixa de
didlogo € requerido que o usuério selecione, com base no histograma, o método de limiarizacao
mais adequado (17 métodos estao disponiveis; o método padrio é o “Mean dark™) para selecao
da semente. Por fim, sdo aplicadas de forma automatica operagdes mateméticas de morfologia
na imagem (erosion e opening), resultando na criacdo de uma sele¢do envolvendo cada semente.
Para checar se a selecdo foi adequada, basta clicar na imagem e a ferramenta de aproximagao
serd ativada.

Ao selecionar a op¢do iniciar andlise, o Step 4 € ativado. Essa etapa permite a analise
em alto rendimento de todas as imagens contidas na pasta de entrada. A etapa 4 pode ser
entendida resumidamente em quatro sub-etapas. De inicio uma janela é aberta com opgdes de
escolha da cultura a ser analisada (24 culturas estdo atualmente cadastradas), definicoes de
escala e descritores desejados (Step 4.1). Em defini¢cdes de escala, oito opgdes estdo ativas, a
primeira op¢ao mantém em unidade de pixels. As seis op¢des seguintes sao baseadas em niveis
da prateleira do dispositivo Faxitron utilizado nesta pesquisa, convertendo pixels em
milimetros. Na ultima opc¢ao, o usudrio define o valor para conversdo de pixels em outra
unidade. Na macro IJCropSeed, a tabela de resultados foi personalizada. Nela estdo contidos 17

descritores relacionadas a morfometria e integridade tecidual das sementes (Tabela 2). Para
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sementes de C. abyssinica € possivel extrair até 29 descritores (15 descritores da semente e 14

descritores do embrido).

Tabela 2. Lista dos descritores gerados a partir da anélise de imagens radiograficas das sementes.

Trait (Caracteristica)

Descricao

Area da Semente

Perimetro da Semente

Circularidade da Semente

Largura da Semente

Altura da Semente

Feret da Semente

Razao de Aspecto da Semente
Redonda da Semente

Solidez da Semente

Densidade Relativa da Semente
Densidade Integrada da Semente
Cinza Mediano da Semente
Assimetria da Semente

Curtose da Semente

Preenchimento da Semente

Preenchimento da Semente

Medicoes 1
Area (unidade escolhida): Area dentro do poligono definido
pelo perimetro
Perimetro (unidade escolhida): Comprimento do limite externo
da selecdo
Circularidade: Circularidade = 4-7- Area/Perimeter”
Largura (unidade escolhida): Largura do menor retdngulo que
engloba a selegao.
Altura (unidade escolhida): Altura do menor retangulo que
engloba a selecdo.
Feret (unidade escolhida): A maior distincia entre dois pontos
ao longo do limite da selecao
Razdo de aspecto = eixo maior/eixo menor
Redonda = 4-Area/(n- eixo maior?)
Solidez = Area/Area convexa
Cinza médio (cinza-unidade escolhida™): Valor médio de cinza
dentro da selecéo
Densidade integrada (cinza-mm-pixel™!): A soma dos valores
de escala de cinza na particula
Cinza mediano (cinza-unidade escolhida!): Mediana de escala
de cinza
Assimetria: O terceiro momento em relacdo a média
Curtose: O quarto momento em relacdo a média
Preenchimento (%): Determinado pela relag@o entre os espagos
vazios e preenchidos da selecdo ap6s a imagem ser binarizada
pelo limiar inicialmente definido.

Medigdes 2
Preenchimento (%): Duas mdscaras sdo criadas, uma
selecionando um método de limiar que seleciona pixels com
valores mais altos na selecdo e outra capaz de selecionar toda a

semente, incluindo buracos. No final, as mascaras binarizadas

43



sdo subtraidas e o resultado € a porcentagem de tecidos com a

maior densidade (cinza definido pelo primeiro método) dentro

da semente.
Desprendimento do Tegumento da Desprendimento do Tegumento (%): Porcentagem do espago
Semente (soja) vazio dentro das sementes. Para as sementes de soja, é

chamado de desprendimento de tegumento.

Apo6s as defini¢des iniciais, a pasta de entrada, em que estdo contidas as imagens
radiograficas, e a pasta de saida, local no qual os resultados serdo gerados, devem ser
selecionadas. Na sequéncia, uma caixa de didlogo € aberta (Step 4.2) para que seja selecionado
o método de limiarizacdo mais adequado para as sementes, a faixa de tamanho aproximado da
semente (baseada na escala selecionada, Step 4.1), e uma opc¢ao de Watershed esta disponivel
para separacdo de sementes tocantes. Apds esse procedimento, inicia-se O processamento
automaético das imagens (Step 4.3).

Nesta ultima etapa, a IJCropSeed lida com todo o processo de andlise. As imagens sdao
processadas em lote, o que torna o método mais facil, rdpido e intuitivo para o usudrio. O
processo resume-se em um pré-processamento das imagens utilizando a aplicagdo de filtros de
suavizagdo, reconhecimento € maximizacao de bordas, binarizacdo e aplicacdo de operagdes
morfoldgicas (erosdo e abertura). Apds o pré-processamento, as regides de interesse (neste caso,
as sementes) sdo identificadas na imagem bindria e analisadas com redirecionamento para a
imagem original.

Por fim, para cada radiografia analisada, sdo gerados como resultado um arquivo texto
(no formato TXT) e uma imagem (no formato TIF) na pasta previamente escolhida como saida.
No arquivo texto estdo contidos todos os descritores selecionados para cada semente
individualmente. No arquivo de imagem, estd contida a radiografia original no plano esquerdo
e a imagem processada no plano direito com as sementes individualmente identificadas.

A TJCropSeed executa os processos de segmentacdo de uma maneira intuitiva. Na
imagem processada é possivel visualizar que ela atribui um nimero especifico e uma cor a cada
semente analisada, permitindo ao usudrio pesquisar facilmente os parametros medidos nas
tabelas de resultados para cada semente individualmente.

A maioria das etapas principais da [JCropSeed estdo interligadas, ou seja, ao final de
cada processo, o usudrio poderd ser redirecionado para a opg¢do anterior e escolher outro

caminho, sem o abortamento da macro.
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Validacao de performance

Para validar a segmentacdo usando a IJCropSeed, as imagens radiograficas de sementes
das 24 espécies para as quais foi desenvolvida foram avaliadas manualmente na plataforma Fiji,
com uso da ferramenta Wand. Posteriormente, os dados obtidos por meio da andlise manual e
com a utilizacdo da [JCropSeed foram analisados por meio regressdes lineares e graficos de
pontos de dispersdo para obtencdo da correlacdo entre as duas metodologias. O tempo
despendido nas andlises das radiografias de cada espécie pelo método manual e pela IJCropSeed

foi registrado. O software R 3.6.1 (R Core Team, 2019) foi utilizado nas andlises estatisticas.

Experimento com espécie modelo (C. abyssinica)

Visando demonstrar a aplica¢do da ferramenta IJCropSeed na andlise de qualidade de
sementes, foi conduzido um experimento com sementes de C. abyssinica. Foram utilizadas
sementes com diferentes niveis de qualidade fisiologica. As sementes foram produzidas em
campo experimental localizado no municipio de Vigosa, Estado de Minas Gerais, Brasil
(20°46'01.7"S 42°52'05.6"W) entre os anos de 2012 e 2016. Neste experimento, foram
utilizados os descritores obtidos com a anélise da radiografia para desenvolvimento de modelos
de aprendizagem de maquina aplicados na predi¢ao da capacidade de germinacao das sementes

e o vigor das plantulas.

Aquisicao e processamento das imagens

As sementes foram fixadas em papel adesivo, em grupos de 50 sementes. Este
procedimento foi realizado para permitir a identificacao individual de cada semente nas andlises
posteriores, sendo que cada semente foi analisada individualmente.

As imagens radiograficas foram geradas por um dispositivo Faxitron, modelo MX-20
(Faxitron X-ray Corp. Wheeling, IL, EUA). O equipamento foi ajustado para uma tensdo de
23kV e as sementes foram expostas a radiacdo por 10 segundos, a uma distancia focal de 41,6
cm. O contraste da imagem foi calibrado para 16383 (width) x 3124 (center). As imagens foram
salvas em arquivos no formato TIFF (Tagged Image File Format) e em seguida foram

analisadas no software Image]® com uso da IJCropSeed.

Analises fisiologicas
As mesmas sementes utilizadas na andlise de raios X foram avaliadas quanto a sua

qualidade fisiolégica. Para tanto, foi conduzido o teste de germinacdo, utilizando-se caixas
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plésticas transparentes (11 x 11 x 3 cm), com duas folhas de papel para germinacao no fundo,
umedecidos com quantidade de d4gua equivalente a 2,5 vezes a massa do papel seco. O conjunto
foi mantido em germinador a 25°C, por sete dias. O nimero de sementes germinadas foi
contabilizado diariamente. Foram consideradas germinadas as sementes que apresentaram raiz
primdria maior que 2 mm. Apés a ultima contagem, as sementes foram classificadas em
sementes germinadas e sementes ndo germinadas (as que ndo apresentaram protrusdo radicular
até 7 dias de avaliacdo e/ou ndo vidveis). As plantulas geradas foram classificadas em normais
(as que apresentaram todas as estruturas bem desenvolvidas) e anormais (plantulas mal

desenvolvidas ou com defeitos graves).

Classificacdo da qualidade das sementes

Os descritores obtidos com a andlise das radiografias das sementes foram utilizados para
desenvolver modelos de aprendizagem de maquina para classificacdo de sementes em diferentes
classes, com base em seus dados de qualidade fisiolégica. As seguintes classes foram
estabelecidas: 1) sementes germinadas e ii) sementes ndo germinadas. Em seguida, as plantulas
originadas de sementes germinadas foram classificadas em 1) plantulas normais, apresentando
todas as estruturas bem desenvolvidas; e ii) plantulas anormais, apresentando algum defeito ou
ma-formacao.

As sementes foram divididas em conjuntos de treinamento e validacdo. Neste estudo,
foi utilizado dois métodos de aprendizagem de mdaquina, sendo eles a Andlise Discriminante
Linear (LDA) e o Random Forest. Os modelos foram desenvolvidos utilizando o conjunto de
treinamento e foram validados por meio de validacdo cruzada e utilizando um conjunto de
validagc@o independente, que ndo foi utilizado durante a constru¢do dos modelos. Os dois
classificadores foram implementados em linguagem R 3.6.1 (R Core Team, 2019). Na LDA foi
utilizado o pacote Mass, e para o Random Forest foi utilizada a biblioteca randomForest, com
500 arvores de decisao e hiperparametros padrao.

Para o desenvolvimento dos modelos, os dados obtidos a partir das imagens
radiograficas foram arranjados em uma matriz X (os preditores) e os dados resultantes do teste
de germinagdo no vetor Y (varidvel resposta). Neste estudo, os modelos foram avaliados por

meio das métricas de acuracia, Kappa.
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RESULTADOS

Processamento das imagens de raios X

As configuracdes utilizadas no aparelho de raios X foram adequadas para gerar as
imagens com bom contraste entre as sementes e o fundo, além de gerar um bom detalhamento
das estruturas internas das sementes da maioria das culturas testadas. Conforme ilustrado na
Figura 2, a ferramenta 1JCropSeed processou as radiografias digitais de mais de 20 culturas
agricolas (Tabela 1). Na imagem € possivel observar as variacdes de formas, tamanhos e

estruturas internas das sementes de cada cultura em detalhes.

Seed Original Image Seed Original Image Original Image
A image Processed

detail image Processed detail image Processed

Cabbage
Pepper

Cauliflow
Sorghum

Soybean

Chicory

Coftee
Sunflower

Cowpea
beans
Sweel corn

Crambe
Tomato

Crotalaria

Urochloa

Lentil

Wheat

Figura 2. Radiografias digitais originais e processadas de sementes de 24 culturas agricolas analisadas pela
IJCropSeed (A). Detalhes da imagem de sementes de soja processadas (B) e detalhe da separacdo de sementes de

feijao mungo tocantes.

Observa-se que na imagem processada as sementes foram coloridas e a elas foram
atribuidas um ndmero (Figura 2B). Nas imagens em que as sementes foram alinhadas
horizontalmente e verticalmente, a numeracdo se deu de forma crescente da esquerda para
direita e de cima para baixo. No caso de sementes tocantes, a opcao watershed funcionou bem
em sementes com formato convexo suave e que ndo se sobrepuseram muito, conforme ilustra a

Figura 2C em sementes de Vigna radiata.
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Desempenho e validaciao da IJCropSeed

Para avaliar o desempenho da IJCropSeed, seus resultados foram comparados com o
método semiautomdtico utilizando a ferramenta wand da plataforma Fiji. Pelo método
semiautomdtico, as sementes foram selecionadas individualmente, o que permitiu um ajuste
mais refinado da selecao.

A TJCropSeed apresentou desempenho superior quanto a velocidade de andlise. O tempo
médio para a andlise de uma radiografia pela IJCropSeed foi 3.68s (processador Intel Core i5-
4200U CPU 1.60GHz RAM 4.00GB), contra 73.0s gasto pelo método semiautomético (Figura
3A). O tempo de andlise pelo método semiautomatico variou principalmente em funcao do
numero de sementes na radiografia. J4 a variacdo observada pela IJCropSeed se deu tanto pelo
numero de individuos, quanto pelo nimero de grupos de pardmetros avaliados, uma vez que

cada andlise € feita de forma independente.
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Figura 3. Validacdo estatistica da eficiéncia da macro 1JCropSeed para andlise de imagens radiograficas de
sementes. Ensaios de tempo de andlise de processamento (A), andlise de correlacdo das medi¢des com a
IJCropSeed e pelo método semiautomdtico para area, aspect ratio, densidade relativa e assimetria (B). Os
coeficientes de correlacdo de Pearson foram determinados por meio de andlises de regressdo linear (n =1202,

correspondente a todas as sementes).

Para validar a eficiéncia da IJCropSeed para a segmentacdo das imagens radiograficas
das sementes, todos os parametros foram medidos em todas as sementes utilizando a macro e
correlacionados com medicdes manuais utilizando a plataforma Fiji (Figura 3B). Na figura 3B
quatro descritores foram utilizados para representar o grau de associagdo entre os métodos,

sendo dois relacionadas a parametros morfométricos (area e aspect ratio) e dois relacionadas a
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integridade tecidual (densidade relativa e assimetria). Correlacdes significativas foram obtidas
para todos os parametros (P < 0.001), com fortes correlagdes entre os dados obtidos de forma
semiautomdtica e por meio da macro para area (r = 0.99), aspect ratio (r = 0.99), densidade

relativa (r = 0.99) e assimetria (r = 0.97).

Experimento com sementes de Crambe abyssinica

Para a classificacdo baseada na germinacdo de sementes e vigor de plantulas de C.
abyssinica, foram observadas diferencas nas médias entre as classes para a maioria dos
descritores. Observou-se que sementes das classes germinada e vigorosa obtiveram médias mais
elevadas para parametros relacionados ao nivel de cinza na radiografia, constatada pelos
descritores densidade relativa, densidade integrada, cinza mediano e preenchimento. Além
disso, a mesma tendéncia foi observada para descritores morfométricos do embrido (e.g. drea,

largura, altura, feret, round).

Modelos de aprendizado de maquina para classificacao de sementes
Foram desenvolvidos quatro diferentes modelos a partir da Andlise Discriminante
Linear (LDA) e Random Forest visando a classificagdo das sementes de C. abyssinica com

base na capacidade de germinar e no vigor das plantulas.

Classificacao entre sementes germinadas e nao germinadas

Os modelos de classificacdo desenvolvidos para discriminar as sementes quanto a sua
capacidade de germinar foram estabelecidos para identificar se descritores morfométricos e de
integridade tecidual das sementes, obtidos por meio da andlise de radiografias digitais, podem
ser utilizados para predizer a qualidade fisiol6gica das sementes. Os resultados da classificacao
pelos modelos desenvolvidos com a LDA e Random forest sao apresentados na Tabela 3 para

os dados de treinamento, validacdo cruzada e validacao independente.
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Tabela 3. Matrizes de confusdo dos modelos LDA e Random Forest para participacio em classes de sementes de

C. abyssinica 'Germinadas' e 'Nao Germinadas', em conjuntos de treinamento, validacdo cruzada e validacao

independente.
Treinamento Validacao cruzada Validacdo independente
Método Caracteristica (n =344) (n=156)
Acertos (Total)
Germinada 259 (261) - 23(33)
Nao-Germinada 66(83) - 119(123)
EDA ‘Acuracia 0.94 0.92+0.04 0.91
Kappa 0.83 0.77£0.16 0.71
Germinada 261(261) - 30 (33)
Random  Nao-Germinada 83(83) - 117(123)
Forest Acurécia 1 0.93+0.03 0.94
Kappa 1 0.80+0.10 0.83

Os modelos de LDA e Random forest obtidos apresentaram uma acuracia superior a
90% para todos os conjuntos de dados, sendo considerado altamente preciso para classificar

sementes germinadas e ndo germinadas de C. abyssinica.

Classificacao entre plantulas normais e anormais

Os modelos construidos para classificar sementes de C. abyssinica capazes de produzir
plantulas normais e anormais revelou uma precisdo moderada. Os resultados demonstram uma
precisdo de classificagdo em torno de 80% para validagdo cruzada em ambos os métodos de
aprendizagem de mdquina. Na validagdo independente, o método Random forest foi

ligeiramente superior a LDA na precisao de classificacdo (0.76) (Tabela 4).
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Tabela 4. Matrizes de confusio dos modelos LDA e Random Forest para particdo em classes de sementes de C.

abyssinica que originaram plantulas normais e plantulas anormais.

Treinamento Validag¢do cruzada Validacao independente

Método Caracteristica (n=344) (n=156)
Acertos (Total)
Plantulas normais 182(194) - 74(83)
Plantulas anormais  113(150) - 41(73)
LDA
Acuricia 0.85 0.80+0.06 0.73
Kappa 0.7 0.59+0.12 0.46
Plantulas normais 194 (194) - 69(83)
Random  Plantulas anormais 150 (150) - 51(73)
Forest Acurécia 1 0.80+0.04 0.76
Kappa 1 0.60+0.09 0.53
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DISCUSSAO

A seguranca alimentar e a qualidade de produtos agricolas sdo uma preocupacgdo
constante em todo o mundo (El-Mesery et al., 2019). As sementes, como o principal insumo
agricola, ttm um efeito profundo na uniformidade de desenvolvimento e rendimento da
producdo agricola. Portanto, é essencial que as sementes tenham alta qualidade (Xia et al.,
2019). A qualidade das sementes, pode estar intimamente relacionada a sua estrutura interna
(Du et al., 2019). A andlise de raios X é um método ndo destrutivo amplamente usado para
avaliar as estruturas internas das sementes, sendo indicado pela International Seed Testing
Association (ISTA, 2019). No entanto, o processo de andlise visual da radiografia pode ser
considerado moroso, sujeito a erros e impraticadvel em larga escala (Medeiros et al., 2020b).
Neste trabalho, nds apresentamos uma ferramenta de livre acesso, fécil utilizacdo e de cédigo
aberto para automatizacdo das andlises de imagens radiograficas de sementes de culturas
agricolas, chamada IJCropSeed.

Os resultados revelaram que a macro [JCropSeed € altamente satisfatoria para andlise
de radiografias digitais de varias culturas agricolas. A ferramenta possui um tempo de andlise
expressivamente menor e uma precisdo de segmentacdo elevada, quando comparado ao método
semiautomdtico (Figura 3). Esses resultados sdo importantes, pois indicam alto potencial de
aplicacdo da ferramenta para estudos de fenotipagem de caracteristicas morfométricas e de
integridade tecidual de sementes. O uso de ferramentas de fenotipagem de alto rendimento,
baseadas em andlise de imagem de sementes abre uma gama de possibilidades para andlises
mais profundas, como as anatdmicas, metaboldmicas e gendmicas (Jahnke et al., 2016).

A linguagem macro do ImageJ®, na qual a IJCropSeed foi escrita, é uma linguagem de
programacao processual interpretada cuja estrutura e sintaxe légica se assemelham ao C, C ++
e Java. Ela foi escolhida por oferecer uma série de vantagens a comunidade interessada. Alguns
dos beneficios ao utilizd-la sdo: O usudrio ndo precisa ter experiéncia com métodos de
programacdo orientada a objetos; a linguagem € versitil e poderosa, e apresenta sintaxe
acessivel a programadores iniciantes; a linguagem contém uma biblioteca de centenas de
fungdes internas (Timothy and Forlano, 2019).

Uma das caracteristicas mais interessantes da [JCropSeed € que o usudrio pode
incorporar mais fungdes internas do ImageJ®, e estruturar ainda mais seu c6digo com instrucdes
de controle e suas préprias funcgdes, oferecendo infinitas possibilidades de aplicacdo. O cédigo
atualmente contempla métodos de processamento para radiografias digitais de sementes de 24

culturas agricolas (Figura 2). O algoritmo desenvolvido foi pensado como a combinagdo dos
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principios globais de segmentagdo e baseado em limites, projetado para que um usudrio
iniciante possa implementar a segmentacdo e processamento de outras culturas agricolas
seguindo a mesma légica de programacdo das culturas j4 inseridas, enriquecendo ainda mais a
ferramenta, ou oferecendo base para criacdo de outras.

Com objetivo de demonstrar a aplicacdo prética da utiliza¢do dos parametros provindos
da IJCropSeed, foram desenvolvidos modelos de aprendizagem de maquina baseados em LDA
e Random Forest para predizer a capacidade de germinacdo e o vigor de plantulas individuais
de C. abyssinica. Com base nos resultados obtidos (Tabelas 3 e 4) foi possivel constatar
elevadas acurdcias, indicando a possibilidade de utiliza¢do dos parametros fisicos obtidos com
a IJCropSeed para classificar sementes de C. abyssinica quanto a sua capacidade de germinacao
e o vigor de suas plantulas. As variacdes dos parametros fisicos obtidos com a andlise de raios
X entre sementes individuais podem ser atribuidas a alteracOes nas propriedades morfoldgicas
e anatdmicas das sementes, que implicam na menor resisténcia a passagem de raios X, em
sementes de baixa qualidade, gerando imagens com niveis mais baixos de cinza, reflexo da sua
menor integridade tecidual (Medeiros et al., 2020a).

Os parametros que mais contribuiram para o desenvolvimento dos modelos, em geral,
foram aqueles relacionados a integridade tecidual das sementes e embrides (e.g. densidade
relativa da semente e embrido, densidade integrada, assimetria, preenchimento), embora
parametros morfométricos do embrido (e.g. area, circularidade, solidez) também tenham tido
importancia considerdvel (material suplementar 2). A Figura 4 mostra a representacdo da
densidade tecidual avaliada nas radiografias das sementes de C. abyssinica, e sua associacao
com aspectos fisioldgicos relacionados a germinacdo e vigor de sementes. Nela, observa-se que
a semente com maior densidade tecidual da semente e embrido (concentragdo de pixels em
niveis mais altos na escala de cinza) apresentou plantula bem desenvolvida. Por outro lado, foi
observado que quanto menor a densidade dos tecidos, intensificou-se a redu¢dao do potencial

germinativo das sementes e o vigor das plantulas.
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Figura 4. Associacdo entre densidade de tecidos com a qualidade de sementes de C. abyssinica. Representagdo
em cores 3D dos niveis de cinza de cada pixel das radiografias, histogramas de distribui¢do de cinza nas sementes

e nos embrides, suas respectivas plantulas, e sementes ndo germinadas.

E importante ressaltar que a relacdo entre pardmetros fisicos e fisiolégicos nem sempre
¢ observada, visto que as sementes como organismos biolégicos complexos podem sofrer
influéncia de outros fatores (Medeiros et al., 2020a). No entanto, diante dos promissores
resultados observados no presente trabalho, novas perspectivas sdo abertas para estudos
adicionais da associacdo de parametros obtidos com técnicas de alto rendimento baseadas em
andlise de imagens com processos mais complexos ligados a fisiologia, bioquimica e genética
em sementes.

Na tecnologia de sementes, esses achados sdao muito valiosos, uma vez que a
identificacdo rdpida de sementes de boa e ma qualidade contribuem para otimizacdo do
processamento e controle de qualidade da produgdo de sementes (Huang et al., 2015; Rahman

and Cho, 2016). A implicagdo pratica disso € que sementes com alta qualidade, capazes de gerar
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plantulas vigorosas, promovem um estabelecimento bem sucedido do estande da plantas no
campo, pois estdo menos sujeitas a estresses bidticos e abidticos, o que garante maiores ganhos
ao produtor (Finch-Savage and Bassel, 2016).

Os métodos de aprendizagem de mdquina utilizados nesse trabalho também foram
utilizados com €xito em pesquisas recentes. A LDA foi aplicada em investigacdes taxonOmicas
de ameixas (Sarigu et al., 2017), caracterizacdo e diversidade de germoplasma de maca (Sau et
al., 2018, 2019) e em classificacdo da qualidade de sementes de Jatropha curcas L. (Medeiros
et al., 2020a). Resumidamente, a abordagem da LDA baseia-se na classificacdo que visa
maximizar a razio entre a variacdo entre classes e a variacdo dentro da classe, com a finalidade
de alcancar a maxima separabilidade (Maione and Barbosa, 2018). O Random Forest, por sua
vez, foi empregado em estudos de predi¢do de amadurecimento de mamao (Santos Pereira et
al., 2018), na avaliacdo dos niveis de suficiéncia de clorofila em dendezeiros maduros ( Elaeis
guineensis ) (Amirruddin et al., 2020), e em estudos com sistema de imagem multiespectral
combinado com quimiometria para avaliar a qualidade de sementes de melancia (Liu et al.,
2019). O Random Forest opera construindo uma infinidade arvores de decisdo na etapa do
treinamento e produzindo a classe das arvores individuais. No momento da previsdo, em
esquema de votacdo, € obtida uma classe de cada drvore de decisdo, e ao final o algoritmo
seleciona a classificacdo mais votada sobre todas as drvores (Santos Pereira et al., 2018). A
combinacdo entre métodos de aprendizagem de maquina com andlise de imagens radiograficas
de alto rendimento para anélise de sementes traz novas e promissoras perspectivas para o setor
e representa um novo marco do avango tecnoldgico para a industria sementeira.

A ferramenta [JCropSeed promoveu uma andlise rdpida e precisa das radiografias
digitais de sementes de varias culturas agricolas. O uso de parametros obtidos com a ferramenta
combinados com os modelos de aprendizado de miquina mostrou-se altamente eficiente para
classificar em diferentes niveis de qualidade sementes de C. abyssinica. Por fim, o método

avaliado € nao-destrutivo e altamente eficaz.
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CONCLUSOES

A CropSeed é uma ferramenta de cdédigo aberto eficiente para andlises de alto
rendimento de radiografias digitais de sementes de vdrias culturas agricolas. Pardmetros gerados
pela ferramenta oferecem suporte para andlises morfométricas e de integridade tecidual das
sementes. Os modelos de aprendizagem de maquina desenvolvidos a partir de dados obtidos com
a IJCropSeed apresentaram elevadas acurdcias para classificar sementes de C. abyssinica

quanto ao seu potencial fisiolégico.
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MARCADORES FENOTIPICOS MULTIESPECTRAIS COMBINADOS COM
ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA CLASSIFICACAO DE
LOTES DE SEMENTES DE SOJA

RESUMO
O reconhecimento de padrdes espectrais em imagens bioldgicas apoiado por tecnologia 6ptica
avancada e algoritmos de inteligéncia artificial abre novas oportunidades para assegurar a
qualidade das sementes comercializadas na cadeia agricola global, em especial para cultura da
soja. Nesse estudo, foi investigado o uso de marcadores fenotipicos obtidos a partir de imagens
multiespectrais para avaliacdo do potencial fisiolégico de sementes de soja. Além disso, foram
desenvolvidos e avaliados diferentes modelos de inteligéncia artificial para classificacdo
automdtica das sementes em niveis de potencial fisiologico. Foram utilizadas 19 bandas
espectrais aplicados em mais de 16 mil sementes de 18 cultivares de soja, produzidas em duas
safras no Brasil. Os modelos desenvolvidos alcancaram alta performance, com acurécias
superiores a 90%. Os resultados obtidos nos oferecem uma visdao entusidstica do uso do
imageamento multiespectral combinado com algoritmos de inteligéncia artificial como

ferramenta priméria para identificacdo acurada do potencial fisioldgico de sementes de soja.

Palavras-chave: Método ndo-destrutivo. Andlise de imagens. Espectroscopia. Qualidade de

sementes. Redes Neurais.
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ABSTRACT
The recognition of spectral patterns in biological images, supported by advanced optical
technology and artificial intelligence algorithms, offers up new opportunities to ensure the
quality of seeds traded in the global agricultural supply chain, especially for soybean
cultivation. In this study, the use of phenotypic markers derived from multispectral images for
assessing the physiological potential of soybean seeds was investigated. Furthermore, various
artificial intelligence models for the automatic classification of seeds based on their
physiological potential were developed and evaluated. 19 spectral bands were used on more
than 16,000 seeds from 18 soybean cultivars, produced in two harvests in Brazil. The developed
models achieved high performance, with accuracies exceeding 90%. The results offer us an
enthusiastic view of the use of multispectral imaging combined with artificial intelligence
algorithms as a primary tool for accurate identification of the physiological potential of soybean

seeds.

Keywords: Non-destructive method. Image analysis. Spectroscopy. Seed quality. Neural

Networks.
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INTRODUCAO

A soja é uma das principais culturas agricolas globais e esforcos continuos sdo feitos
para potencializar sua produtividade (Ainsworth et al., 2012). A produtividade € fortemente
influenciada pela qualidade das sementes, crucial para o estabelecimento de plantulas (Finch-
Savage e Bassel, 2016). Apesar dos testes tradicionais avaliarem aspectos como pureza,
germinacdo e vigor, eles enfrentam desafios como lentiddo, falta de padronizagdo, interpretacio
subjetiva e mao de obra para realizd-los (EIMasry et al., 2019a).

O uso de novas abordagens utilizando tecnologias modernas de imagem combinadas
com técnicas de inteligéncia artificial tem sido cada vez mais utilizado para ajudar na avalia¢io
da qualidade de sementes e superar as limitacdes enfrentadas com o uso dos testes tradicionais
(EIMasry et al., 2019b; Xia et al., 2019). Dentre as técnicas emergentes em grande potencial
estd o imageamento multiespectral. A aplicacdo de imagens multiespectrais em sementes de
soja pode ser feita analisando as diferentes faixas espectrais de luz que os tecidos das sementes
interagem. Uma vez que cada semente apresenta caracteristicas particulares de estrutura celular
e composicdo quimica, a luz € absorvida e refletida de maneira tnica em cada individuo. Ao
capturar imagens em diferentes comprimentos de onda, € possivel identificar essas diferencas e
usé-las para classificar as sementes de acordo com vdrios atributos de qualidade, incluido pureza
(Shrestha et al., 2015; Wilkes et al., 2016), sanidade (Boelt et al., 2018; Franca-Silva et al.,
2020; Olesen et al., 2011; Rego et al., 2020a), integridade fisica e qualidade fisiologica (Barboza
da Silva et al., 2021; Batista et al., 2022; Sendin et al., 2018).

Modelos avangados de aprendizado de maquina, como Redes Neurais, Support Vector
Machine (SVM) e Random Forest, estdo sendo utilizados e validados para a modelagem e
previsdo do potencial fisioldgico das sementes (Baek et al., 2019a; Barboza da Silva et al., 2021;
de Medeiros et al., 2020). Grande parte desses algoritmos t€ém a capacidade de identificar
relagdes tanto lineares quanto ndo lineares, atingindo notdvel precisdo em classificagdes. Estes
avangos tecnoldgicos e analiticos estdo contribuindo para o desenvolvimento de abordagens
mais precisas e confidveis na agricultura, em especial para a drea de tecnologia de sementes
(ElMasry et al., 2020).

Pesquisas recentes tém apresentado maiores evidéncias do potencial da técnica para
selecdo de sementes de soja de alto potencial fisiolégico. Resultados experimentais
demonstraram que sistema hiperespectral foi altamente preciso (> 95%) para determinar a
viabilidade de sementes de soja (Baek et al., 2019b). Em outro estudo, com a utiliza¢do de

imagens de autofluorescéncia multiespectral foi possivel classificar sementes de soja em
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diferentes niveis de envelhecimento acelerado artificial, com destaque para intensidade da
autofluorescéncia no comprimento de onda de excitacdo de 365 e 660 nm, atribuida
principalmente as clorofilas (Barboza da Silva et al., 2021). Correlacdes significativas entre
varidveis de reflectancia e aspectos fisioldgicos de germinacdo e vigor também foram
observadas, principalmente na faixa do infravermelho, obtidas com sistema multiespectral de
baixo custo (Soares et al., 2023). Apesar das evidéncias cientificas existentes, ainda ha muitas
lacunas a serem preenchidas no que diz respeito a aplicacdo da técnica. E preciso investigar sua
aplicacdo de uma forma mais ampla, englobando diferentes genétipos e lotes, incluindo
diferentes safras, a fim de obter e validar modelos de classificacdo mais abrangentes.

Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi investigar o uso de imagens multiespectrais
combinado com algoritmo de aprendizado de mdquina para classificacdo do potencial
fisiolégico de sementes de soja advindas de diferentes gendtipos, lotes e safras. Nele também
buscamos explorar como as caracteristicas espectrais das sementes de soja podem ser
relacionadas com suas caracteristicas fisicas e fisioldgicas, e como essas informagdes podem
ser usadas para desenvolver métodos de avaliagdo de qualidade de sementes de soja mais

precisos e confidveis.

MATERIAL E METODOS

Amostra

Neste estudo foram utilizados 84 lotes de 17 cultivares comerciais de soja (HO APORE
IPRO, HO JURUENA IPRO, HO CORUMBA IPRO, MONSOY 8349 IPRO, MONSOY 8644
IPRO, SYN 1687 IPRO, TMG2776IPRO, BMX EXTREMA IPRO, BMX OLIMPO IPRO,
BMX TORMENTA CE, BMX BONUS IPRO, BMX DOMINIO IPRO, BMX DESAFIO RR,
BMX FORTALEZA IPRO, BMX VORAZ IPRO, BMX FOCO IPRO, BMX UNICA IPRO),
totalizando 16.474 sementes individuais avaliadas. As amostras foram obtidas de lotes

produzidos nas safras 2020/21 e 2021/22 na regido do Cerrado Brasileiro.

Imageamento multiespectral

O imageamento multiespectral foi aplicado wusando um equipamento
VideometerLab4™. As imagens foram capturadas de cada semente em 19 comprimentos de
onda. Este sistema captura e combina imagens multiespectrais de alta resolucdo (2192 x 2192

pixels). As imagens foram segmentadas e 19 varidveis foram mensuradas para cada semente -
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reflectdncia em 365 (UV), 405 (violeta), 430 (indigo), 450 (azul), 470 (azul), 490 (ciano), 515
(verde), 540 (verde), 570 (amarelo), 590 (ambar), 630 (vermelho), 645 (vermelho), 660
(vermelho), 690 (vermelho escuro), 780 (vermelho escuro), 850, 880, 940 e 970 nm

(infravermelho pr6ximo).

Analises fisiologicas

O potencial fisiol6gico dos lotes foi avaliado por meio dos testes de tetrazdlio (TZ
viabilidade, TZ vigor), germinacdo (G) e envelhecimento acelerado (EA), conforme descritos
abaixo:

O teste de tetrazolio foi feito com duas repeti¢cdes de 50 sementes, pré-condicionadas
em papel toalha por 16 h a 25 °C em germinador de sementes. Em seguida, as sementes foram
colocadas em copos pldsticos e submersas em 50 mL de solucdo de tetrazélio (2-3-5, cloreto de
trifenil tetrazolio) a 0,075 % e mantidas a 40 °C por 3,5 h em BOD no escuro. Apds o processo
de coloracdo, as sementes foram lavadas com dgua e classificadas individualmente quanto a
viabilidade e vigor, de acordo com os critérios descritos por Franca-Neto e Krzyzanowski
(2020).

Para avaliar a germinacio das sementes de soja, foi utilizado o método de rolo de papel
toalha. O teste foi conduzido com 8 repeti¢des de 50 sementes cada, colocadas em rolos de
papel toalha umedecidos e mantidos a 25 °C em germinador com 8 horas de luz por dia. A
porcentagem média de germinacgdo foi registrada no 8° dia apds a semeadura, seguindo as
recomendacdes da ISTA (International Seed Testing Association).

O teste de envelhecimento acelerado foi realizado com quatro repeti¢des de 50 sementes.
As sementes foram colocadas em uma tela dentro de uma caixa pldstica tipo "gerbox" contendo
40 ml de agua. A caixa foi mantida em incubadora BOD a 41 °C por 48 horas. Apds esse
periodo, as sementes foram colocadas para germinar em condi¢des padrdo, a 25 °C, conforme
descrito no teste de germinagdo. A avaliagdo da germinacao foi feita no 5° dia ap6s a semeadura

(Marcos-Filho, 2020).

Classes de sementes

Baseando-se no potencial fisiolégico do lote, as sementes foram rotuladas em trés
classes — Alta qualidade, média qualidade e descarte. As classes foram definidas com base nos
dados obtidos das andlises fisioldgicas por técnicos treinados, realizados na empresa de

sementes que forneceu os lotes.

63



Analise de dados e modelos de aprendizado de maquina

As imagens multiespectrais coletadas em diferentes comprimentos de onda foram
convertidas inicialmente em matrizes de dados com aproximadamente %2 milhdo de observacgdes
para as andlises. Neste estudo, a andlise multivariada de componentes principais (PCA) foi
aplicada como uma andlise exploratéria, a fim de identificar possiveis padrdes nos dados
extraidos das imagens, passiveis de associacdo com aspectos de qualidade das sementes. A PCA
foi executada usando o software R e os dois principais componentes foram visualizados em
gréaficos de dispersdo bidimensionais. Além disso, a propor¢do de variacio explicada por cada
componente principal foi calculada para determinar a importancia relativa de cada componente
na representacdo dos dados.

Na sequéncia, foram desenvolvidos os modelos de aprendizado de maquina baseados

em Rede Neural (Rede de baixa complexidade — Modelo padrdo com 2 camadas ocultas e 50
neurdnios sem otimizacao exaustiva de hiperparametros, Rede de alta complexidade — Modelo
com otimizacdo exaustiva de hiperpardmetros), Arvore de Decisdo ¢ Random Forest para
classificar as sementes quanto ao potencial fisiolégico. Para o desenvolvimento dos modelos
para classificacdo das sementes foi adotado o seguinte workflow de processamento:

1) Separacdo dos dados em conjuntos de treinamento (90%) e teste (10%). Ao usar
apenas 10% dos dados para teste, foi possivel avaliar a capacidade de generalizacdo
do modelo para novos dados sem comprometer a quantidade de dados disponiveis
para treinamento.

2) Aplicacdo da validacao cruzada para avaliar o modelo com diferentes subconjuntos
dos dados de treinamento.

3) Otimizagdo dos hiperpardmetros do modelo, experimentando diferentes
combinacgdes de hiperparametros e escolhendo a combinagdo que resultou em
melhor performance.

4) Calculo da performance média do modelo com base nas avalia¢des realizadas na
validagdo cruzada.

5) Escolha do modelo com a melhor performance média e treinar novamente com todos
os dados de treinamento.

6) Avaliacdo do modelo final com os dados de teste, para avaliar sua capacidade de

generalizacdo para novos dados em nivel de semente e lote.
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A avaliacdo dos modelos de machine learning foi realizada com base na matriz de
confusdao e no célculo de medidas de desempenho, como a Acurécia, Coeficiente Kappa,
Sensibilidade e Especificidade, conforme equagdes abaixo:
yn 10i=%)

n

Acuracia =

Onde n € o numero total de previsdes, y; € a classe real da amostra i, € y; € a classe prevista
pelo modelo. A funcdo / € uma funcdo indicadora que retorna 1 se a condicdo dentro dos

parénteses € verdadeira e 0 caso contrdrio.
Po—De
1-—- De

Kappa =

Onde p, € a propor¢ao de previsdes corretas realizadas pelo modelo e p. € a proporcao

de acertos esperados baseado na distribui¢do das classes no conjunto de dados.

. . . TP
Sensibilidade = m
TN
Especificidade = ————
TN+ FP

Onde TP representa verdadeiros positivos, TN representa verdadeiros negativos, FP

representa falsos positivos e FN representa falsos negativos.
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RESULTADOS

Analise fisiologica

Os lotes apresentaram diferentes niveis de potencial fisioldgico baseado nos testes de
germinagdo e vigor aplicados (Figura 1). Na Figura la e b observa-se que a maioria dos lotes
atingiram valores de viabilidade superiores a 90% e niveis de vigor superiores a 80% baseado
no teste de tetrazdlio. Para germinac¢do também foi observado elevado desempenho dos lotes
com apenas um unico lote com padrao inferior a 80% (Figura 1 c). Diferentes dos demais testes,
os resultados do envelhecimento acelerado amplificaram as diferengas entre os lotes, com
valores que variaram de 63 a 98% de germinacdo (Figura 1 d). Na Figura le observa-se a
classificacdo atribuida para cada lote de acordo com seu desempenho fisiologico. Com relacdo
aos valores de reflectincia nas diferentes faixas do espectro, de uma forma geral, observa-se
que houve uma leve diferenca entre as médias espectrais de cada classe de potencial fisioldgico,

com énfase principalmente na regido entre 500 e 600 nm (Figura 1.f).
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Analise multivariada de componentes principais

Por meio da aplicacdo da andlise de componentes principais, notou-se significativa
sobreposi¢cdo no diagrama de ordenacdo central entre as sementes que constitufam os lotes.
Apesar de aproximadamente 88% da variabilidade dos dados serem explicados pelos primeiros
dois componentes, ndo se conseguiu discernir um padrdo de categorizacdo evidente entre as
sementes das respectivas classes. O circulo de correlacio (Figura 2b) permitiu constatar que as
sementes com valores mais elevados de reflectancia estavam majoritariamente localizadas no
lado direito do diagrama de ordenacgdo central. Adicionalmente, os comprimentos de onda que
mais influenciaram os componentes principais foram identificados como sendo 570, 540, 590,

515, 630, 645, 490, 690, 660 nm (Figura 2).
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Figura 2. Diagrama de ordenagdo central (a), circulo de correlagdes (b) e importincia das varidveis para o

componente 1(c) da andlise de componentes principais.
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Modelos de aprendizado de maquina

Os descritores obtidos a partir da anélise multiespectral das sementes foram utilizados
para desenvolver quatro modelos de aprendizado de maquina (Figura 3). Na valida¢do cruzada
foram observadas acurdcias elevadas (= 95%) para os modelos de rede neural de baixa
complexidade (Rede Neural 1) e de alta complexidade (Rede Neural 2). O coeficiente Kappa
também se mostrou elevado, bem como as demais métricas de sensibilidade e especificidade (>
92%). Os modelos baseados em arvores (Arvore de decisdo e Random Forest) apresentaram

menor desempenho.
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Os resultados observados nos dados de teste mostraram superioridade das redes neurais
de baixa complexidade, mantendo um alto nivel de acurdcia (89%), com altas métricas de Kappa
(83%), sensibilidade (89%) e especificidade (94%). Os modelos baseados em arvore de decisdo
mantiveram a performance intermedidria observada no treinamento e, por outro lado, as redes

neurais de alta complexidade apresentaram baixo desempenho.

DISCUSSAO

A andlise multiespectral ¢ uma ferramenta poderosa na avaliacdo da composi¢dao
quimica de diferentes materiais, incluindo sementes (EIMasry et al., 2019a; Tsakanikas et al.,
2015). Neste estudo, a aplicacdo da andlise multiespectral foi utilizada para avaliar a qualidade
de sementes de soja advindas de diferentes lotes, gendtipos e anos de producdo, com o objetivo
de determinar o seu potencial fisiol6gico aplicado a tomada de decisdo sobre o destino dos lotes
de sementes.

Por meio da andlise multivariada de componentes principais (PCA), observou-se que
varios comprimentos de onda na faixa do visivel, mais especificamente em 490, 515, 540, 570,
590, 630, 645, 660 e 690 nm, revelaram-se essenciais para a interpretacdo da variabilidade dos
dados. Estes comprimentos de onda abrangem regido espectral que vai do azul ao vermelho no
espectro. A luz nestas regides € substancialmente modulada pela presenca de clorofila e outros
pigmentos que t€m picos de absor¢ao na regido do azul (cerca de 400-500 nm) e vermelho (cerca
de 600-700 nm) (Barboza da Silva et al., 2021; Buschmann et al., 2000; Galletti et al., 2020).
Em sementes, estes comprimentos de ondas podem ser uteis para avaliar a maturidade e a
presenca de pigmentos que podem estar associados a qualidade da semente. Além disso, muitos
carotenoides (pigmentos vegetais amarelo-laranja) absorvem fortemente nessa faixa (Batista et
al., 2022). Em soja, o principal carotenoide € a luteina, no entanto hd também quantidades
menores de B-caroteno e zeaxantina, que desempenham um papel crucial na protecao celular
(Gebregziabher et al., 2023; Monma et al., 1994). Esses carotenoides atuam como antioxidantes,
protegendo as sementes de soja contra danos oxidativos e garantindo a preservagdo da
integridade e viabilidade da semente durante o armazenamento e a germinacao (Lee et al., 2013;
Monma et al., 1994). Além dos carotenoides e da clorofila, € possivel considerar a importancia
das antocianinas no contexto da analise espectral de sementes. Os comprimentos de onda
especificos mencionados, especialmente aqueles na faixa do azul (cerca de 400-500 nm) e
vermelho (cerca de 600-700 nm), sdo relevantes para a absor¢cdo de luz pelas antocianinas
(Barboza da Silva et al., 2021). Essa absor¢ao pode ser um indicador da presenga e concentracao

de antocianinas nas sementes, oferecendo insights sobre sua maturidade,
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qualidade e viabilidade (Batista et al., 2022). Além disso, as propriedades antioxidantes das
antocianinas podem contribuir significativamente para a integridade e longevidade das
sementes.

Os resultados mostraram alta eficiéncia e potencial da técnica de imageamento
multiespectral combinado aos modelos de machine learning aplicados. Foram obtidas elevadas
acurdcias (> 90%) com um forte nivel de concordancia do coeficiente Kappa (90%) para
classificar as sementes em suas respectivas classes de qualidade. Isso permite que os produtores
e multiplicadores de sementes possam selecionar as sementes de melhor qualidade para
comercializacdo e estabelecam precos justos sobre os lotes comercializados, o que aumenta a
eficiéncia do sistema produtivo. Além disso, os modelos criados podem ser aplicados em
laboratérios de andlise de rotina de sementes, ou mesmo em pesquisas.

Dentre os modelos criados, as redes neurais artificiais foram as que alcancaram maior
desempenho, em especial a rede de baixa complexidade que obteve maior capacidade de
generalizacdo. Esse modelo, baseado em sistemas neuroldgicos, consiste em vérias camadas de
nos, cada uma responsavel por extrair caracteristicas complexas a partir dos dados de entrada
(LeCun et al., 2015). O algoritmo de treinamento, conhecido como backpropagation, ajusta os
pesos das conexdes entre os nds para minimizar a diferenca entre a saida prevista e a saida real
(Goodfelow et al., 2016). Em outras palavras, a rede aprende a associar as medidas de
reflectancia espectral a uma classificagdo de qualidade da semente ajustando os pesos das
conexoes entre os seus neurdnios, de modo a minimizar o erro entre as saidas previstas e as
classificacdes conhecidas dos dados de treinamento. Em outras abordagens de classificacao
utilizando redes neurais, pesquisadores demonstraram o seu potencial para diferenciar cultivares
(Shrestha et al., 2015; Wilkes et al., 2016), identificar niveis de deterioracdo em sementes
(Barboza da Silva et al., 2021; ElMasry et al., 2019b; Soares et al., 2023), identificar padroes
de maturacdo fisioldgica (Batista et al., 2022), identificar precocemente contaminagao
patogénica (Franca-Silva et al., 2020; Rego et al., 2020b), entre outros.

Neste estudo, avaliamos vérios lotes de sementes com um bom nivel de balanceamento
entre as classes, o que € uma boa base para generalizacdo. Embora alguns testes tradicionais
sejam necessarios para atender aos padrdes oficiais (Brasil, 2009; ISTA, 2023), a abordagem
utilizada neste trabalho pode ajudar a gerar laudos de qualidade mais rapidos, precisos, menos
subjetivos, ndo sendo necessdrio destruir a amostra para obter o resultado. No entanto, embora
tenhamos obtido resultados promissores, encontramos algumas limitagdes. Ao atribuir o rétulo

de lote (classe de vigor) a todas as sementes presentes, resultou em uma classificacao
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inconsistente a nivel individual, pois sementes ndo germinadas foram rotuladas como de alta
qualidade em lotes de alta qualidade, e sementes germinadas foram rotuladas como descarte
quanto o lote era de baixa qualidade. Isso prejudica a precisdo do treinamento. Para melhorar a
precisdo, em trabalhos futuros serd realizada a classificacdo individual de cada semente,
atribuindo um rétulo dnico a cada uma delas. Além disso, serd avaliada a aplicacdo de técnicas
de deep learning em uma préxima abordagem.

E importante destacar que este é um estudo inovador, que usa tecnologia 6ptica
multiespectral avangada e aprendizado de maquina para classificar o potencial fisiologico de
sementes de soja, sendo potencialmente disruptivo para o setor sementeiro e importante para o

fortalecimento da agricultura 5.0.
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CONCLUSOES

Neste estudo, a combinagdo de imagens multiespectrais com algoritmos de aprendizado
de mdaquina demonstrou ser uma abordagem promissora na classificagdo do potencial
fisiolégico de sementes de soja, considerando diferentes gendtipos, lotes e safras. O algoritmo
de rede neural artificial, especificamente, apresentou uma alta performance, com uma acuricia
de 89% na classificacdo. Os comprimentos de onda 490, 515, 540, 570, 590, 630, 645, 660 e
690 nm foram fundamentais na andlise e interpretacdo da variabilidade dos dados. Esses
comprimentos de onda, localizados principalmente na regido do espectro que vai do azul ao
vermelho sdo fortemente influenciados por clorofilas e carotenoides que se relacionam
diretamente com aspectos da qualidade de sementes, como maturidade fisioldgica e protecao

celular.
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