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Resumo

A soja (Glycine max (L.) Merrill) destaca-se como uma das culturas agricolas mais
cultivadas no planeta. Atualmente, o processo de identificacdo de sementes € realizado
por inspecdo visual, que é muito impreciso e oneroso, uma solucéo € o desenvolvimento
de métodos baseados em analise de imagens e aplicacdo de algoritmos de Machine
Learning, o qual exige a prévia determinacdo do nimero ideal de sementes ou folhas de
uma mesma cultivar a serem coletadas dados morfoldgicos e espectrais. Dessa forma, o
estudo teve como objetivos: (I) identificar algoritmos de Machine Learning para a
identificacdo de cultivares de soja, utilizando imagens de sementes e folhas capturadas
por cameras de smartphones, em combinagdo com técnicas de inteligéncia artificial, (I1)
otimizar o nimero minimo de folhas e sementes de soja que devem ser fotografados para
prever o valor real de essas cultivares para variaveis morfoldgicas e espectrais obtidas via
andlise de imagens. Para isso foram coletadas folhas e sementes de dez cultivares de soja,
depois extraidas as informacdes morfologicos e espectrais a partir das imagens, e com
esses dados foi aplicada as analises estatisticas (ANOVA, ACP, AD, K-means) e
algoritmos de Machine Learning para classificar as cultivares de soja, aos mesmos dados
se aplicou analises de repetibilidade (ANOVA, CP-COV, CP-COR, A. Estructural) para
determinar o niumero ideal de folhas e sementes. Os resultados obtidos demonstram que
as variavéis espectrais possuem maior poder classificatorio na identificacdo de cultivares
de soja do que as variaveis morfologicas independentemente da estrutura avaliada (folhas
ou sementes). Entre os algoritmos testados, 0 (RAF) destacou-se como o mais eficaz para
a classificacdo das cultivares de soja, com porcentagens corretas superiores a 93% sendo
a maior para todos os algoritmos aplicados.Para analises de repetibilidade, devem ser
fotografados no minimo 124 folhas para as variaveis morfoldgicas das folhas, e 102 folhas
para as variaveis espectrais, por outro lado devem ser fotografados no minimo 344
sementes para variaveis morfologicas das sementes e 183 sementes para as variaveis

espectrais.

Palavras - chaves: Machine Learning; Variaveis morfologicas, Variaveis espectrais.



Abstract

Soybean (Glycine max (L.) Merrill) stands out as one of the most widely cultivated
agricultural crops on the planet. Currently, the seed identification process is carried out
by visual inspection, which is very imprecise and costly. One solution is the development
of methods based on image analysis and the application of Machine Learning algorithms,
which requires the prior determination of the ideal number of seeds or leaves of the same
cultivar from which morphological and spectral data will be collected. Therefore, this
study aimed to: (1) identify Machine Learning algorithms for the identification of soybean
cultivars, using images of seeds and leaves captured by smartphone cameras, in
combination with artificial intelligence techniques; (11) optimize the minimum number of
soybean leaves and seeds that should be photographed to predict the real value of these
cultivars for morphological and spectral variables obtained via image analysis. To this
end, leaves and seeds from ten soybean cultivars were collected, then morphological and
spectral information was extracted from the images, and statistical analyses (ANOVA,
PCA, DA, K-means) and machine learning algorithms were applied to these data to
classify the soybean cultivars. Repeatability analyses (ANOVA, CP-COV, CP-COR,
Structural Analysis) were applied to the same data to determine the ideal number of leaves
and seeds. The results obtained demonstrate that spectral variables have greater
classifying power in identifying soybean cultivars than morphological variables,
regardless of the structure evaluated (leaves or seeds). Among the algorithms tested, the
(RAF) stood out as the most effective for classifying soybean cultivars, with correct
percentages exceeding 93%, the highest among all applied algorithms. For repeatability
analyses, at least 124 leaves should be photographed for leaf morphological variables,
and 102 leaves for spectral variables; conversely, at least 344 seeds should be

photographed for seed morphological variables and 183 seeds for spectral variables.

Keywords: Machine Learning; Morphological variables; Spectral variables.
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1. INTRODUCAO

A soja [Glycine max (L.) Merrill] é uma das principais culturas agricolas no
mundo devido ao seu alto potencial econémico, valor proteico, diversos usos na
alimentacdo humana e animal, papel como matéria-prima para fins industriais e
bioenergéticos e excelente adaptabilidade a diferentes regides (Seixas et al., 2020). Como
commodity, gera ganhos significativos na balanga comercial e contribui diretamente para
o fortalecimento da economia global (Montoya et al., 2019).

No entanto, o desempenho produtivo das lavouras de soja pode ser limitado
devido a diversos fatores, sendo um deles a baixa qualidade sanitaria, fisiolégica e/ou
genética das sementes utilizadas para semeadura (Ekramirad et al., 2024). A mistura de
sementes de soja de cultivares distintas causa problemas substanciais para os agricultores
0 que eleva a complexidades do mercado de sementes (Liu et al., 2016).

O crescente interesse por estratégias rapidas e ndo destrutivas para identificacéo
de cultivares tem promovido métodos baseados em andlise de imagens. Dentre 0s
métodos disponiveis, a analises de imagens multiespectrais tem se mostrado uma
alternativa promissora para avaliar a pureza varietal (Boaelt et al., 2018). Estudos em
culturas ja relataram a eficacia da aplicacdo de imagem na identificacdo de cultivares
como em pimentas (Kurtulmus et al., 2016) e arroz (Huang; Chien, 2017; Chaugule; Mali,
2016).

Sensores imageadores de modo geral geram um grande volume de dados, que
muitas vezes podem ndo apresentar relacdo linear entre sim, o que torna técnicas
estatisticas paramétricas ineficientes para sua analise. Uma alternativa, seria a aplicacao
de algoritmos de Machine Learning (ML), que permite o desenvolvimento de algoritmos
para serem aplicados em grandes conjuntos de dados e com informacdes complexas,
como dados de imagens (Santana et al., 2023, Marconi et al., 2022).

No entanto, a capacidade dessas técnicas avancadas de Machine Learning
aplicadas em dados de imagem de sementes ou de folhas de soja, para distin¢do de

cultivares ainda é um tema pouco elucidado na cultura.
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O desenvolvimento de técnicas de identificacdo de cultivares de soja através de imagens,
como de sementes e folhas, exige a prévia determinacdo do numero ideal de 6rgdos de uma
mesma cultivar a serem coletadas dados espectrais. Essa etapa define 0 nimero minimo de essas
estruturas da planta que devem ser fotografados para assegurar que o resultado da avaliagdo
reflita o valor real da cultivar com confiabilidade, a0 mesmo tempo em que se otimiza o tempo
de andlise.

Para esse fim, existem diversas metodologias estatisticas, como, por exemplo, a
estimativa do coeficiente de repetibilidade. Trata-se de um parametro amplamente utilizado
para quantificar se as medicGes repetidas de uma caracteristica sdo as mesmas, expressando a
variacdo total em termos da contribuicdo do genétipo e do ambiente (Ferreira et al., 2010).
Assim, valores elevados da estimativa de repetibilidade da caracteristica indicam que € possivel
prever o valor real do individuo com um pequeno nimero de medigdes (Cruz et al., 2012).

Esses métodos tém sido aplicados em diferentes culturas segundo a literatura (Diel et
al., 2020; Ferreira et al., 2020; Pedrozo et al., 2011). Na soja, a estimativa do coeficiente de
repetibilidade foi aplicado na avaliacdo de descritores morfolégicos (Matsuo et al., 2012), na
avaliacdo do teor de 6leo e proteina (Jiang, 2020), e nas associacdes entre métodos de analise
de adaptabilidade, estabilidade e produtividade (Woyann et al., 2018).

No entanto, a utilizacdo de analises de repetibilidade favorece a melhor definicdo da
quantidade de plantas a serem medidas, para se obter o valor real do individuo, com
confiabilidade e otimizacdo do tempo na avaliacdo. E como até o momento, ndo foram
identificados estudos que visassem a determina¢do do nimero minimo necessario de estruturas
de plantas que devem ser fotografadas para estudos com imagens em soja, diante disto as
hipdteses do trabalho foram: (I): sera que o processamento de imagens de folhas e sementes
aplicando inteligencia artificial é eficiente na classificacdo de cultivares de soja?, (I1): qual sera
0 numero minimo de folhas e sementes a ser fotografadas para as cultivares de soja a ser
clasificadas?.

Para dar resposta a isso, 0s objetivos do trabalho foram: (1) : identificar algoritmos de
Machine Learning para a identificacdo de cultivares de soja, utilizando imagens de sementes e
folhas capturadas por cameras de smartphones, em combinacdo com técnicas de inteligéncia
artificial, (I1): otimizar o nimero minimo de folhas e sementes de soja que devem ser
fotografados para prever o valor real de essas cultivares para diferentes variaveis morfoldgicas

e espectrais obtidas via analise de imagens.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Origem da soja

A soja (Glycine max (L.) tem centro de origem no nordeste da China (entre 45 e 50° N).
A introduc&o da soja no Ocidente ocorreu em latitudes similares ao centro de origem, iniciando
pela Europa em 1712, tendo sido descrita em 1737 por Linné (Linnaeus) nas Cliffortianus
Hortus (Gazzoni, 2018). O primeiro relato sobre cultivo de soja nos Estados Unidos é de 1765.
Embora lentamente, a soja se expandiu naquele pais, exigindo investimento em pesquisas que
propiciaram um desenvolvimento tecnoldgico que redundou em cultivares de soja produtivos,
resistentes a doencas, em um sistema produtivo adaptado as diferentes condi¢Ges de producédo
norte-americanas.

Em 1882, Gustavo D’Utra efetuou primeiro cultivo de soja na Bahia. Empreitada que
fracassou posto que o material genetico, desenvolvido para climas frios ou temperados, ndo se
adaptou as condigdes da Bahia. Em 1891, cultivares de soja foram testados no Instituto
Agrondmico de Campinas (IAC-SP). A efetiva trajetoria de sucesso da producéo comercial de
soja somente tem inicio no Rio Grande do Sul, no periodo de 1920 a 1940. Antes disso, em
1901, o professor Guilherme Minssen, da entdo Escola Superior de Agronomia e Veterinaria,
atualmente vinculada a Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), iniciara
pesquisas com a leguminosa naquele estado (Gazzoni, 2018). A producéo da soja no Brasil em
larga escala teve inicio na década 1950, expandindo-se do Sul do pais para o Norte,
atravessando os biomas da Mata Atlantica, do Cerrado e, finalmente, atingiu o bioma
Amazonico (Lima et al., 2019; Piras et al., 2021; Sauer, 2018).

Na atualidade, a maior parte da producéo do pais € oriunda do bioma do Cerrado (Rausch
et al., 2019). A soja se expandiu no Estado Maranhense, ganhando destaque. 1sso se deu pela
combinacdo de precgos, subsidios governamentais, parceria com a Empresa Brasileira de
pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) para a realizacdo de estudos com a sojicultura, e a
Companhia Vale do Rio Doce (CVRD) para o uso da Estrada Ferroviaria de Carajas (EFC) no
escapamento da producéo por meio do porto de Itaqui (Rodrigues; Terra, 2018).

Até o final da década de 1980, as areas cultivadas com soja no Maranhdo eram bastante
reduzidas. A partir de 1990, observou-se uma expressiva evolucao do cultivo de terras com essa
cultura. De fato, até o final de 1980 o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
registrou a existéncia de apenas 80 hectares de soja no Maranhdo. A partir da década de 1990,
observou-se uma verdadeira explosdo no cultivo dessa commodity, inicialmente nos cerrados

do sul do estado e depois no Baixo Parnaiba, no leste maranhense, de tal forma que em 1995 as
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areas ocupadas comsoja atingiram 87,7 mil hectares no Maranhdo; 178,7 mil hectares em 2000;
e 400 mil hectares em 2010 (IBGE, 2020).

2.2 Taxonomia, boténica e morfologia

A espécie vegetal Glycine max (L.) Merrill, ¢ uma planta leguminosa pertencente ao
reino Plantae, divisdo Magnoliophyta, classe Magnoliopsida, ordem Fabales, familia
Leguminosae, subfamilia Papilionoideae, género Glycine, espécie max (Oliveira et al., 2017).
A familia Fabaceae é uma das maiores familias botanicas composta por 730 géneros e 19.325
espécies (Mello et al., 2015). O género Glycine se divide em dois subgéneros, a G. max (2n =40
Cromossomos), que é a espécie cultivada, e a G. soja (2n = 40 cromossomos), que € a espécie
selvagem (Oliveira et al., 2017).

A soja é caracterizada como uma planta herbécea, isto €, planta de porte pequeno e de
caule flexivel. A cultura é descrita como anual, ou seja, € uma espécie que conclui seu ciclo
produtivo em menos de 1 ano. As sementes da espécie apresentam germinacgéo do tipo epigea,
logo, os cotiledones e a gema apical se elevam acima do solo devido ao alongamento do
hipocotilo da plantula (Matsuo et al., 2015).

Em relagdo ao sistema radicular da soja, ele é caracterizado como difuso e
predominantemente axial fasciculado, composto pela raiz principal e suas raizes secundarias
(Matsuo et al., 2015). Ainda, podem ser observados nddulos, consequentes da relacdo
simbidtica com as bactérias do género Bradyrhizobium, responsaveis por realizar 0 processo
denominado fixacdo bioldgica de nitrogénio (Matsuo et al., 2015; Sedimaya et al., 2015).

O sistema caulinar da soja é descrito como herbaceo, ereto, isto €, apresenta crescimento
perpendicular ao solo, pubescente, ou seja, com penugem, e, por fim, ramificado (Matsuo et al.,
2017). A coloracdo de seus tricomas € acinzentada ou em tons variados de marrom (Matsuo et
al., 2015; Sedimaya et al., 2015). Vale ressaltar que na maioria dos genotipos da espécie o caule
apresenta crescimento ortétropo, o seja, apresenta crescimento na vertical em relacdo ao
estimulo da luz, entretanto, as plantas podem atingir até 3,0 m se forem cultivadas sob-baixa
luminosidade e fotoperiodo longo, o que proporciona caules delgados e voluveis que necessitam
de tutoramento (Matsuo et al., 2017).

As plantas de soja apresentam ao longo do seu desenvolvimento quatro tipos de folhas,
as cotiledonares, responsaveis pelo suprimento de reserva energética ao desenvolvimento da
plantula, de forma eliptica oval; as folhas unifolioladas, que ocorrem de forma e desenvolvem-

se no primeiro no logo acima do no cotiledonar, podem apresentar forma auriculada, truncada
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ou lanceolada, com base estreita ou larga, as folhas trifolioladas com filotaxia alterna compostas
por trés foliolos, variando no formato de lanceolada estreita, lanceolada, triangular, oval
pontiaguda e oval arredondada e desenvolvem-se nos nos subsequentes a folha unifoliolada, as
préfilos presentes em pares nas bases das ramificagdes caulinares, com pulvinulo e peciolos
ausentes (Matsuo et al., 2015; Oliveira et al., 2017).

A soja é uma espécie autégama, isto €, apresenta taxa de autofecundacgéo superior a 95%,
a qual ocorre de maneira natural, através de mecanismos fisicos e biologicos (Borém et al.,
2021; Matsuo et al., 2015). Entretanto, foram verificadas taxas de 1,27% de hibridagdo natural,
por abelhas e tripes (Borém et al., 2009).

A soja apresenta um mecanismo para impedir que ocorra a fecundagdo cruzada,
denominado cleistogdmica, ou seja, este faz com que ocorra a polinizagdo da flor antes da
abertura do botdo floral (Borém et al., 2009; Borém et al., 2021). Outra caracteristica
reprodutiva fundamental para as hibridages artificiais da soja € o0 processo denominado
protogenia, isto €, o pistilo amadurece antes que as anteras (Borém et al., 2009).

As flores da soja sdo completas e ocorrem em racemos terminais ou axilares. Cada
inflorescéncia contém de 2 a 35 flores, variando de 6 a 7 mm de comprimento (Matsuo et al.,
2015). A planta é hermafrodita com flores monoclinas, ou seja, apresenta tanto as estruturas
femininas como as masculinas na mesma flor. A coloragédo das suas pétalas pode ser branca ou
tons variados de roxo, conforme o gendtipo e, vale ressaltar, que devido ao efeito pleiotropico
do gene gque condiciona a cor de flor em relacdo a cor do hipocotilo, quando a flor é branca, o
hipocotilo € verde, e quando é roxa, o hipocotilo, também, é roxo (Vernetti; Junior, 2009).

O fruto da soja é descrito botanicamente como legume, também comumente chamado
de vagem, variando desde o formato arredondado, achatado, reto até o curvado. Em relacdo a
sua dimensdo, esta apresenta de 2 a 7 cm de comprimento e 1 a 2 cm de largura, podendo conter
de 1 a5 gréos, mas geralmente varia de 2 a 3 grdos (Matsuo et al., 2015). O hilo possui variacéo
na coloracdo, podendo ser cinza clara, cinza escura, marrom clara, marrom média e marrom
escura, preto, preto imperfeito, enquanto as vagens cinza, amarelo-palha, marrom ou preta
(Oliveira et al., 2017).

As sementes de soja sdo descritas quanto a forma como esférica, esférica-achatada,
alongada e alongada achatada, enquanto que a coloracdo do tegumento pode variar entre
amarelo, amarelo esverdeado, verde, marrom claro, marrom médio, marrom escuro até o preto
(Matsuo et al., 2015).
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2.3 Exigéncias edafoclimaticas

A cultura da soja depende de condigcdes edafoclimaticas favordveis para o
desenvolvimento no campo. Tais condi¢Ges abrangem as exigéncias hidricas, fotoperiodo e
temperatura. A atuacdo direta da agua no metabolismo da planta é fundamental para
manutencdo das fungdes vitais de transporte de substancias, controle estomatico,
termorregulacdo, dentre outras. Logo na fase de germinagdo da soja é necessario que o nivel de
agua no solo se mantenha entre 50% e 85%, valores inferiores ou superiores a essa margem
afetam o desenvolvimento da planta (Wani et al., 2012). No periodo de floracéo e enchimento
de grdos, o consumo de 4gua aumenta atingindo valores de 7-9 mm/dia; o consumo total varia,
em geral, de 300 mm/ciclo a 800 mm/ciclo para bons rendimentos produtivos, dependendo da
regido, tipo de solo e cultivares (Farias et al., 2007; Wani et al., 2012). Nos casos de déficit
hidrico durante a floracéo, o valor de perda estimado para a produtividade pode atingir até 52%,
quando o periodo de desenvolvimento atingido pela seca abrange o enchimento dos gréos, os
efeitos se tornam mais severos (Domuta et al., 2018).

O cultivo da soja demonstra maior desenvolvimento e produtividade em regides com
temperaturas entre 20 °C e 30 °C, com melhores valores obtidos a 30 °C, para o solo, a
temperatura ideal pode variar, também, entre 20 °C e 30 °C, com melhor desempenho a 25 °C,
temperaturas baixas (10 °C) reduzem o crescimento e, em alguns casos, altas temperaturas (por
exemplo, 40 °C) estimulam o crescimento, em todos os casos, a floracdo e a producéo das
vagens sao comprometidas (Wani et al., 2012; Embrapa, 2013).

Fotoperiodo é conceituado basicamente pelo nimero de horas de luz ocorrido durante o
dia, ou seja, intervalo de tempo (em horas) do amanhecer ao anoitecer. E um aspecto importante
na definicdo dos cultivares nas diferentes regides de producdo. As escolhas das cultivares de
acordo com o fotoperiodo é um indicador para definir a duracdo do periodo vegetativo, para
sempre incidir com o periodo de maior radiacdo solar, fator este que possui alta relacdo com a
produtividade de grdos (Mundstock, 2005).

A soja é uma planta de dia curto no qual o seu fotoperiodo estabelece relacédo direta com
o florescimento. A medida que a latitude se altera o comprimento do dia também é alterado
gerando problemas de adaptacdo do cultivar e consequente atraso do florescimento. Cultivares
com periodo juvenil longo tém mais facilidade para se adaptar, por dispor de permanéncia maior
no estadio vegetativo que as cultivares convencionais (Farias et al., 2007).

A influéncia do fotoperiodo sobre o desenvolvimento da soja é variavel entre as

cultivares, ou seja, cada cultivar possui um namero de horas de luz, chamado de fotoperiodo
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critico, acima do qual, o florescimento é atrasado. Por isso a soja é considerada uma planta de
dias curtos. Plantas de dias curtos, sdo induzidas ao florescimento quando a duracdo do dia é
menor do que o seu fotoperiodo critico. Quando a duracdo do dia é maior do que o fotoperiodo
critico, as plantas ndo recebem o sinal para florescer e continuam no periodo vegetativo.
Portanto o manejo do fotoperiodo e temperatura, através da escolha da cultivar e da data de
semeadura € preponderante para obter sucesso na producao de soja (Rodrigues et al., 2001).
Na cultura da soja, a sensibilidade fotoperiddica varia com o genétipo, e o grau de
resposta ao estimulo fotoperiédico é o principal determinante da &rea de adaptagdo das
diferentes cultivares. Genotipos que possuem um maior periodo juvenil (periodo inicial do
desenvovimento, em que a planta ndo é sensivel ao fotoperiodo) sdo mais adaptaveis ao cultivo

em diferentes latitudes e épocas de plantio (Farias et al., 2007).

2.4 Processamento de imagens

De acordo com Gonzales; Woods (2002), o processamento de imagens digitais, ou
simplesmente processamento de imagens pode ser definido como o processo de modificacao de
imagens digitais. Estas modificacbes podem ter por objetivo a interpretacdo humana ou ainda
a percepcao automatica de maquinas. A definicdo de imagem digital é baseada no conceito de
imagem monocromatica ou simplesmente imagem.

Os modelos de cor podem ser orientados ao hardware ou orientados a aplicacdo. Dentre 0s
modelos orientados ao hardware mais comumente utilizados na prética esta 0 RGB (Red, Green,
Blue). Este modelo é utilizado em monitores coloridos e também por uma ampla classe de
cameras de video (Gonzales; Woods, 2002). Imagens no modelo RGB consistem em trés planos
de imagens independentes (camadas). Quando alimentadas hum monitor RGB, estas camadas
combinam-se sobre a tela para produzir uma imagem de cores compostas.

O processamento de imagens é normalmente dividido em: aquisicdo da imagem, pré-
processamento, segmentacdo, extracdo de caracteristicas, reconhecimento e interpretacdo da
imagem (Marquez; Vieira, 1999).

1-Aquisicdo da imagem: A primeira etapa € a aquisicdo das imagens. Para tanto, sdo
necessarios alguns sensores e um digitalizador. Os sensores convertem a informacéo dptica em
sinais elétricos e o digitalizador transformara a imagem analégica em imagem digital. Dentre

0s aspectos de projeto envolvidos nesta etapa, pode-se mencionar: a escolha do tipo do sensor,
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0s conjuntos de lentes a utilizar, as condi¢des de iluminacéo da cena, a resolucdo espacial e 0
namero de niveis de cinza da imagem. Esta etapa produz uma imagem digitalizada como saida.
2- Pré-processamento: A imagem resultante do passo anterior pode apresentar diversas
imperfeicOes, tais como: presenca de pixeis ruidosos além de contraste ou brilho inadequado.
A funcdo da etapa de pré-processamento é aprimorar a qualidade da imagem para as etapas
subsequentes. A imagem resultante desta etapa é uma imagem digitalizada de melhor qualidade
que a original.
3-Segmentacdo: A tarefa basica da segmentacdo € dividir uma imagem digital em suas
unidades significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compdem. Esta tarefa, apesar de
simples de descrever, é das mais dificeis de implementar.
4-Extracdo das caracteristicas: Esta etapa procura extrair caracteristicas das imagens
resultantes da segmentacéo através de descritores que permitam caracterizar estes objetos. Estes
descritores devem ser representados por uma estrutura de dados adequada ao algoritmo de
reconhecimento. E importante observar que nesta etapa a entrada ainda é uma imagem, mas a
saida é um conjunto de dados correspondentes aquela imagem.
5-Reconhecimento e interpretacdo: Nesta Gltima etapa, denominamos reconhecimento, o
processo de atribuicdo de um rotulo a um objeto baseado em suas caracteristicas, traduzidas por
seus descritores. A tarefa de interpretacdo, por outro lado, consiste em atribuir significado a um

conjunto de objetos reconhecidos.

2.5 Inteligéncia artificial na Agricultura

A 1A surgiu na década de 1950, com uso de conceitos matematicos e teoria da
computacdo, disseminando-se com o avangco do poder de processamento de informatizacédo e
uso de big data. O desenvolvimento da IA inclui marcos como sistemas especialistas, redes
neurais e aprendizado profundo, permitindo aplicaces complexas em reconhecimento de
padrdes, processamento de linguagem natural e automacéo avancada (Mendoca et al., 2023).

As ferramentas de 1A vém sendo aplicadas a gestdo com o objetivo de otimizar decisdes,
reduzir custos e expandir a produtividade. Por meio do uso de sensores, por exemplo, dados séo
coletados e analisados em nuvem, permitindo acfes automatizadas e preditivas nas areas de
producdo, como clima, analise e manejo de solo. Isso fortalece a eficacia e eficiéncia
operacional e auxilia no alcance aos requisitos relativos a sustentabilidade nas propriedades
rurais (Sebrae, 2021).
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A digitalizacdo altera a logica da producdo e reproducdo do capital no setor do
agronegocio, pois a integracdo de sensores, com uso de técnicas e ferramentas de 1A e
automacéo transformam tarefas rotineiras em fluxos de informagdo continua que sustentam
decisdes gerenciais em tempo real (Massruha et al., 2020). Na Agricultura 4.0, as tecnologias
deixam de ser mero suporte técnico e passam a orientar estratégia, produtividade e
sustentabilidade em toda a cadeia (Bolfe, 2020; Massruhd et al., 2020).

Contudo, mesmo com o0 avan¢o de maquinas modernas e sistemas digitais, muitos
agricultores ndo utilizam os recursos disponiveis por falta de conhecimento, o que expde a
importancia da formacdo técnica nesse novo cenario. Os demais pilares complementam essa
estrutura: a producao, voltada a eficiéncia operacional; a gestdo, relacionada a analise e uso dos
dados na tomada de decisdes; e a sustentabilidade, que visa aumentar a produtividade com
responsabilidade ambiental e minimizacdo de custos operacionais. Essa transformacdo exige
reconfigurar processos, cultura organizacional e modelos de negocios inteligentes. A
conectividade em nuvem, analise de grandes volumes de dados e plataformas colaborativas
criam propriedades rurais orientadas por inteligéncia operacional (Massruha et al., 2020).
Consequentemente, gestores precisam dominar técnicas de inovacdo, gestdo de dados e
indicadores de desempenho para alinhar rentabilidade e responsabilidade socioambiental e
empresarial.

Modelos preditivos sustentados por imagens de satélite, drones e sensores permitem

otimizar irrigacdo, adubacéo e controle fitossanitario, mesmo em pequenas propriedades rurais,
desde que disponham de conectividade a redes de comunicacdo (Munz et al., 2024). Assim, a
transformacdo digital no campo impde uma agenda de gestdo estratégica da tecnologia. A
literatura aponta que conectividade, interoperabilidade e governanca de dados sdo
condicionantes para que a Agricultura 4.0 evolua rumo a modelos de negécio baseados em
servicos e plataformas, reduzindo riscos gerados a partir de fatores operacionais (OECD, 2022).

O mercado global de IA na agricultura esta em acelerado processo de expansdo. No ano
de 2023, os negocios relacionados ao ramo foram estimados em US$ 1,7 bilhdo, com
expectativa de crescimento de US$ 4,7 bilhdes até 2028, o que corresponde a uma taxa de
crescimento anual composta de 23,1% (Markets, 2023).

Outra importante técnica utilizada no ambito de aplicacdo da IA é o Machine Learning
(ML) ou “Aprendizado de Maquina”. Esta técnica diz respeito a capacidade das maquinas
reconhecerem padrées a partir do uso de bancos de dados disponiveis. Por exemplo, existe a
possibilidade de desenvolver um modelo que antecipa a informagéo quanto a qualidade do café

examinando dados como a altura do cultivo, volume de chuva, temperatura, propriedades do
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solo (tipo, fertilidade e umidade), exposi¢do a luz solar, a coloragcdo dos gréos, entre outros
indicadores. Apesar de parecer uma tecnologia avangada, esse processo pode ser téo elementar
quanto a aplicacdo de uma simples técnica estatistica, como a regressao linear (Queiroz et al.,
2022). Existe diversos algoritmos de Machine Learning, entre eles destaca-se:

1- O algoritmo ‘“Naive Bayes” ¢ um classificador probabilistico muito utilizado em
machine learning. Baseado no “Teorema de Bayes”, ele assume que todas as caracteristicas
(features) sdo independentes entre si, simplificando significativamente os célculos (Raschka;
Mirjalili, 2017).

2- O algoritmo Instance-Based Learning (IB1) é um algoritmo de aprendizado baseado
em instancias (instance-based learning), pertencente a familia dos lazy learners.
Ele funciona basicamente como uma verséo simples do k-Nearest Neighbors (k-NN), comk =
1 e distancia euclidiana como métrico padréo. Foi desenvolvido por David W. Aha, Dennis
Kibler e Marc K. Albert em 1991 (David et al. 1991).

3- O algoritmo Rotation Forest (ROF) chamado Floresta de Rotacédo foi desenvolvido
por Juan J Rodriguez, Ludmila I, Kuncheva e Carlos J 2006 , na qual cada arvore de deciséo é
treinada aplicando primeiro a analise de componentes principais (ACP) em um subconjunto
aleatorio dos recursos de entrada (Rodriguez et al. 2006).

4- O algoritmo Random Forest, ou Floresta Aleatdria, € um método de aprendizagem de
conjunto para classificacdo, regressdo e outras tarefas que funcionam criando uma infinidade
de arvores de decisdo durante o treinamento (Ho Tk, 1998). Floresta aleatorias corrigem o
habito das arvores de decisdo de se sobreajustarem ao seu conjunto de treinamento , sendo 0
primeiro algoritmo para florestas de decisdo aleatorias foi criado em 1995 por Tin Kam Ho (Tin
Kan, 2016).

5- O algoritmo Multilayer Perceptron foi desenvolvido em 1958 por Frank Rosenblatt
quem foi um psicologo americano , prop6s o modelo constituido por uma camada de entrada,
uma camada oculta com pesos aleatorios que ndo aprendiam e uma camada de saida com
conexdes aprendiveis (Rosenblatt, 1958). Consiste em neurdnios totalmente conectados
com funcgdes de ativacdo ndo lineares , organizados em camadas, notaveis por serem capazes
de distinguir dados que nédo sdo linearmente separaveis (Cybenco, 1989).

Destaca-se a diferenca entre 1A e ML, a I A engloba sistemas capazes de imitar processos
cognitivos humanos, enquanto o ML, subcampo da propria IA, concentra-se em algoritmos que
aprendem de forma autbnoma a partir da analise de grandes volumes de dados (Gyamfi et al.,
2024). Nesse sentido, o ML é parte integrante da IA que confere as maquinas mecanismo de

aprendizado independente a partir de um historico de experiéncias acumuladas, sem necessitar
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de programacgdo explicita. Inclui trés categorias: supervisionado, ndo supervisionado e por
reforco (Ahmad; Nabi, 2021). Desta maneira, ML é um método que utiliza dados de treinamento
para criar modelos matematicos capazes de fazer previsdes e tomar decisdes (Bal; Kayaalp,
2021).

2.6 Producéo de sementes de soja

S&o muitas as decisdes de manejo que interferem na produtividade de uma lavoura tais
como: manejo do solo e de irrigacdo, controle de pragas e doencas, adubacéo, controle de
plantas daninhas, o posicionamento de cultivares e a utilizagdo de sementes de qualidade. Entre
esses, a utilizacdo de sementes de qualidade pode-se dizer que é o mais importante, pois
nenhuma outra préatica de manejo citadas acima pode melhorar a produtividade além do limite
imposto pela semente (Zimmer, 2017).

Produzir sementes de soja de elevada qualidade em regides tropicais e subtropicais € um
grande desafio, pois regibes em que ha predominancia destes climas, necessitam de técnicas
especificas para se produzir sementes. Quando o produtor de sementes ndo leva em
consideracdo as boas praticas citadas anteriormente, o resultado pode ser o decréscimo na
qualidade das sementes produzidas, e que quando utilizadas resultara em prejuizo, pois a
produtividade serd comprometida (Franca-Neto et al., 2007). A baixa disponibilidade
nutricional, as mudancas climaticas bruscas e o0s danos ocasionados por insetos ou
microrganismos sdo as principais causas da perda de qualidade da semente no campo. A
elevacdo da umidade da semente por um longo periodo ou periodos intermitentes apos a
maturacdo fisioldgica e antes da colheita, também ocasionam a deterioracdo da semente
(Henning, 2025).

No Sul do Brasil, onde o clima predominante € o subtropical, sdo estabelecidas datas de
semeaduras diferentes para a producdo de gréo e para a producdo de semente. A producao de
grdo tem como objetivo alcancar a maxima producao por area, ja a producdo de semente tem
como objetivo alcancar a maxima qualidade produzida. A data de semeadura para a producao
de semente deve ser escolhida de forma que a maturacdo da semente ocorra em uma época
predominante de temperaturas amenas e menores indices pluviométricos (Franca-Neto et al.,
2007).

Estresses ambientais, como seca ou veranicos, elevadas temperaturas ou ocorréncias de
geada intensa, podem levar a morte prematura da planta ou a maturacéo forcada. Eventos esses

que levam a reducéo de produtividade, producéo de sementes esverdeadas, doencas de raiz e de
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folhas e intenso ataque de pragas. Quando ha ocorréncia desses eventos, a qualidade de uma

lavoura para semente é totalmente comprometida (Franca-Neto et al., 2016).

2.7 Repetibilidade

De acordo com Lush (1937), citado por Resende (2002), a repetibilidade é conceituada
como correlacdo fenotipica intraclasse e, portanto, no caso de individuos, refere-se as
correlagbes fenotipicas entre medicBes repetidas no mesmo individuo. O coeficiente de
repetibilidade mede, portanto, a capacidade dos organismos em repetir a expressao do carater,
ao longo de varios periodos de tempo ou no espaco, no decorrer de suas vidas (Resende, 2002).
Ao selecionar um genotipo, espera-se que suas caracteristicas ou o seu desempenho sejam
mantidos por toda sua vida, e tal expectativa pode ser confirmada pela determinacdo do
coeficiente de repetibilidade da caracteristica desejada (Cruz ; Regazzi, 2001).

Conforme Cruz e Regazzi (2001), a repetibilidade representa o limite superior da
herdabilidade, tanto no sentido amplo como no restrito. Os valores de repetibilidade séo sempre
mais elevados do que os da herdabilidade, pois a repetibilidade inclui, aléem dos efeitos aditivos,
os efeitos ndo aditivos e também sdo acrescidas algumas diferencas relacionadas ao ambiente
permanente, cuja variancia geralmente permanece confundida com a variancia genotipica.

O coeficiente de repetibilidade (r), varia de 0 a 1, sendo esta a repetibilidade maxima,
gue se manifesta quando o carater ocorre com muita constancia (Soares, 2005). A repetibilidade
admite determinar o nimero de medidas necessarias para o calculo do coeficiente de
determinagdo (R? ) para predicdo do valor real dos individuos, sendo necessario pequeno
namero de medidas repetidas se a repetibilidade é alta, e grande namero de avaliacdes quando
o coeficiente de repetibilidade é baixo. Permitindo-se avaliar o ganho de precisdo com a
realizacdo de varias medidas, pois 0 aumento do nimero de avaliacdes reduzira o valor da
variancia ambiental e a reducdo da variancia fenotipica representara ganho em precisao.
Entretanto, o aumento do nimero de medicBGes proporciona pequenos acréscimos de precisdo
quando a repetibilidade for alta, mas se baixa, as medidas maltiplas podem conduzir a um ganho
de precisdo, apesar de que sdo rapidamente reduzidos com o aumento de medicdes (Falconer,
1981; Soares, 2005).

A repetibilidade pode ser estimada por diferentes métodos, que sdo: o método de
correlagdo intraclasse da analise de variancia (ANOVA), utilizando modelo estatistico com um
ou dois fatores de variacdo, sendo que ao utilizar dois fatores é possivel remover efeitos do

ambiente temporério, que certamente ficam confundidos com a variagdo dentro do genotipo,
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levando a uma subestimacdo do coeficiente de repetibilidade. O método dos componentes
principais é citado como uma das formas mais eficientes para o célculo do coeficiente de
repetibilidade, principalmente em espécies que apresentam comportamento ciclico ou
alternéncia de producéo, variavel entre os genétipos, efeito ndo eliminado quando da realizacdo
de andlise de variancia, levando a uma subestimag&o da repetibilidade.

O método da andlise estrutural, semelhante ao dos componentes principais, com
diferencas conceituais, considera as correlagdes entre gendtipos, em cada par de avaliacdo, na
constituicdo da matriz paramétrica, para definicdo do estimador de repetibilidade (Cruz ;
Regazzi, 2001). As estimativas do coeficiente de repetibilidade, do nimero de medicdes
necessarias para uma predicdo adequada e do coeficiente de determinagio (R?) para o niimero
de medicoes realizadas também podem ser obtidas por meio do programa Genes, para todos 0s
métodos descriptos (Cruz, 2006).
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Resumo

A soja é uma das culturas de maior importancia econémica a nivel mundial, a contaminacao cruzada
na identificacdo de cultivares de soja € um problema a ser resolvido, por isso o objetivo desse estudo
foi identificar algoritmos de Machine Learning para a identificacdo de cultivares de soja, utilizando
imagens de sementes e folhas capturadas por cdmeras de smartphones, em combinagdo com técnicas
de inteligéncia artificial. Para isso foram coletadas folhas e sementes de dez cultivares de soja e
posteriormente extraidas as informacGes dos caracteres morfoldgicos e espectrais e aplicado as
estatisticas (ANOVA, ACP, AD, K-means, algoritmos de Machine Learning). Demostrou-se que as
variaveis espectrais possuem maior poder classificatorio na identificacdo de cultivares de soja, e 0
(RAF) destacou-se como o mais eficaz para a classificacdo das cultivares de soja, com porcentagens

corretas superiores a 93% sendo a maior para todos os algoritmos aplicados.

Palavras-chaves: Glycine max (L.); Machine Learning; Classificacéo.
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Abstract

Soybean is one of the most economically important crops worldwide. Cross-contamination in the
identification of soybean cultivars is a problem to be solved. Therefore, the objective of this study
was to identify Machine Learning algorithms for the identification of soybean cultivars, using images
of seeds and leaves captured by smartphone cameras, in combination with artificial intelligence
techniques. To this end, leaves and seeds of ten soybean cultivars were collected, and information on
morphological and spectral characteristics was subsequently extracted and statistical analyses were
applied (ANOVA, PCA, DA, K-means, Machine Learning algorithms). It was demonstrated that
spectral variables have greater classification power in the identification of soybean cultivars, and the
(RAF) stood out as the most effective for the classification of soybean cultivars, with correct

percentages exceeding 93%, the highest for all applied algorithms.

Keywords: Glycine max (L.); Machine Learning; Classification.
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1. INTRODUCAO

A soja (Glycine max (L.) Merrill) destaca-se como uma das culturas agricolas mais cultivadas
no planeta, exercendo papel fundamental na economia e na seguranga alimentar. Na atualidade a
mistura de sementes de soja causa problemas substanciais para os agricultores (Liu et al. 2016), sendo
0 processo de identificagdo de sementes realizado por inspe¢do visual, que € muito impreciso e
oneroso, ou por meio de testes de DNA (Wang et al. 2020, Zhu et al. 2019). Portanto, é necessario
desenvolver métodos eficazes e rapidos para a identificacdo de cultivares de soja, com aplicagdo na
deteccdo de contaminacéo de cultivares, que pode ocorrer em varios pontos da cadeia de producao de
sementes da leguminosa.

A identificacdo de diferentes cultivares a partir da anélise de imagens de sementes foi relatado
com sucesso em Avena sativa L. (Aveia) por Fu et al. 2023 e em Panicum miliaceum L. (Cereal) por
Ekramirad et al. 2024, ambos estudos utilizando informacdes hiperespectrais na faixa do
infravermelho préximo, mas nenhum avaliou a extracdo de formas geométricas das sementes pelas
imagens.

Uma forma eficaz para a coleta de informacGes de sementes ou folhas de soja por meio de
imagens é a utilizacdo de sensores proximais, como cameras RGB (vermelho, verde e azul), presentes
nos smartphones. Esses sensores exibem um enorme potencial para serem utilizadas como sensores
proximais de sementes, visto que, com 0s avangos tecnoldgicos recentes, passaram a ser capazes de
capturar imagens digitais de elevada qualidade o que permite adquirir sem esfor¢o os valores de
intensidade vermelho, verde e azul de sementes pertencentes ao modelo de cores RGB (Perry et al.
2021).

Devido as vantagens 6bvias do uso de smartphones, como conveniéncia e simplicidade de uso
e rapidez, as cameras RGB desses equipamentos tém sido consideradas para diversas analises
agricolas (Perry et al. 2021, Tobiszewaki e Vakh, 2023). Entretanto, ainda sdo escassas a aplicagdo

desses sensores na identificacdo de gendtipos de espécies vegetais.
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Dispositivos imageadores geram um grande volume de dados, o que torna técnicas estatisticas
paramétricas ineficientes para sua analise. Uma alterativa, seria a aplicacao de algoritmos de Machine
Learning (ML), que permite o desenvolvimento de algoritmos para serem aplicados em grandes
conjuntos de dados e com informagdes complexas, como dados de imagens (Marconi et al. 2022,
Santana et al. 2023).
Dentre os algoritmos de ML utilizados para processar dados obtidos por sensores imageadores
destacam-se as redes neurais artificiais (RNA) e a floresta aleatdria (RF) (Santana et al. 2023), 0s
quais séo capazes de resolver problemas complexos (Goyal, 2014), como a classificacao de cultivares.
Outra vantagem, € a possibilidade da utilizacdo dos modelos criados em instrumentos e/ou software.
No entanto, a capacidade dessas tecnicas avancadas de Machine Learning aplicadas em dados
de imagem de sementes ou de folhas de soja, para distin¢do de cultivares ainda ndo foi muito bem
explorada. Dessa forma, o estudo teve como objetivo identificar algoritmos de Machine Learning
para a clasificacdo de cultivares de soja, utilizando imagens de sementes e folhas capturadas por

cameras de smartphones, em combinagdo com técnicas de inteligéncia artificial.

MATERIAL E METODOS

1.1 Instalacéo do ensaio em campo

Para realizacdo do estudo instalou-se um experimento em campo com dez cultivares de soja
em janeiro de 2025, na area experimental da Accert Pesquisa Agronémica, em Balsas (MA),
localizada a latitude 7°53'23.37" S e longitude 46°16'03.98" W, com altitude média de 283 metros. A
regido possui clima tropical, com inverno seco e verdo chuvoso (Aw), seguindo a classificacdo
climatica de Képpen (Maranhdo, 2022). O solo da area é classificado como Latossolo amarelo com

textura arenosa (Santos et al. 2012).
No ensaio foram conduzidas dez cultivares de soja (T1 -CZ48B18; T2 -DOMINIO; T3- B44;

T4- B7412X; T5- B66; T6- CRUZADA CE; T7- B412X; T8 -CZ48B44, T9 -ITIQUIRA; T10 -82178),
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adotando-se o delineamento experimental de blocos casualizados, com 3 repetigcdes. Os tratos

culturais foram realizados conforme a recomendacéo de (Sedimaya et al. 2015).

1.2 Coleta das informac0es das folhas

Quando as plantas atingiram o estadio de floracdo plena (R2), foram coletados trés trifélios
por parcela para obtencdo de imagens. Sendo as coletas realizadas no terceiro né superior da haste
principal com folha verdadeira. Apos a coleta, os trifolios foram acondicionados individualmente em
recipientes térmicos mantidos a 13 °C e, em seguida, transportados ao laboratério para a captura das
imagens.

As imagens RGB foram obtidas no laboratorio utilizando um smartphone Samsung AO05,
equipado com camera de alta resolucdo (8165 x 6124 pixels). Para a captura, os foliolos foram
separados e posicionados sobre uma superficie plana de cor azul escura, a fim de garantir contraste
adequado. A amostra foi disposta em uma estrutura de suporte que mantinha a cAmera a uma distancia
fixa de 20 cm e em um angulo perpendicular (90°) em relacdo ao foliolo. Essa estrutura também
incluia uma lampada com iluminacdo uniforme minimizando sombras e variagdes de luz, além de
uma régua graduada para calibracdo da escala das imagens e extracdo precisa das caracteristicas
morfologicas. As imagens geradas apresentaram trés bandas espectrais distintas (vermelho, verde e

azul), correspondentes ao modelo RGB.

1.3 Coleta das informac6es das sementes
No estadio R8 (maturacdo plena), todas as plantas das parcelas foram colhidas, sendo a
debulha foi realizada quando as sementes atingiram umidade de 15%, condicdo ideal para
padronizacdo das amostras. Em seguida, foram selecionadas 20 sementes de cada parcela para a
obtencdo das imagens RGB.
Para obtencdo das imagens, cada amostra de 20 sementes, que representava uma repeticéo de

uma cultivar, foi posicionado sobre uma superficie plana de cor arroxeada, sendo a estrutura e a
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camera utilizada de obtencdo das imagens de sementes idénticos aos utilizados para obtencdo das
imagens das folhas. As imagens RGB das sementes também foram registradas com resolucéo de 8165

x 6124 pixels

1.4 Analises das imagens

Apb6s a aquisicdo, as imagens foram inicialmente pré-processadas para destacar a
diferenciagéo dos pixels das folhas ou sementes dos pixels de fundo, usando o processo separacéo de
bandas de correcdo gama (Rueden et al. 2017). Apds o pré-processamento, as imagens foram
segmentadas aplicando o algoritmo threshold desenvolvido por Huang e Wang, (1995). No processo
de segmentacédo das imagens, os pixels das folhas ou sementes receberam o valor um (1) e os pixels
de fundo preto receberam o valor zero (0)

A partir da calibracdo dos valores de pixel para milimetros, utilizando a régua presente nas
imagens, e com base nas imagens previamente segmentadas, foram extraidas para cada semente e
para cada foliolo seis variaveis morfoldgicas (area, perimetro, circularidade, solidez, AR e raund) e
nove variaveis espectrais (reflectancia das faixas do vermelho, verde e azul; valores de matiz,
saturacdo e valor do espaco de cores HSB (Persson, 2005) e valores de luminosidade L*, coordenadas
cromaticas a* e b* do espaco de cores Lab (Berns, 2019).Todas as etapas do processamento e
extracdo dos dados foram realizadas com auxilio do software ImageJ® (Rueden et al. 2017).

A érea corresponde a superficie total ocupada pela semente ou foliolo na imagem, enquanto o
perimetro € o comprimento da linha que a contorna. A relacao entre essas duas medidas da origem a
circularidade, um parametro adimensional que avalia a qudo proxima a forma da semente esta de um
circulo perfeito, por sua vez a solidez (do inglés, solidity), quantifica a integridade do contorno da

forma, ou quanto enrugada é estrutura. (Masseto e Faleiros, 2017).

1.5 Processamento dos dados

ANOVA
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Os dados dos caracteres morfoldgicos e espectrais das variaveis das sementes e folhas foram
submetidos & andlise de variancia (ANOVA), a fim de verificar a existéncia de diferencas
significativas dentro do ensaio. A ANOVA avalia se as diferengas entre os cultivares sdo
significativas. Se p < 0,05, conclui-se que existe diferenca real entre pelo menos uma cultivar, foi
usado o software R versdo 4.1.0. Essa abordagem estatistica e grafica permitiu uma andlise detalhada
das discrepancias entre as amostras de um mesmo tratamento, melhorando a percepcao dos dados de

modo a facilitar a interpretacdo dos resultados.

Anédlises Multivariadas

Para averiguar a viabilidade da identificacdo das cultivares, as variaveis morfoldgicas e
espectrais obtidas foram submetidas a um conjunto de analises multivariadas, incluindo Analise de
Componentes Principais (ACP), Analise de Discriminante (AD) e a técnica de agrupamento nao
supervisionado K-means.

Embora fundamentadas em principios matematicos distintos, todas essas técnicas tém como
objetivo comum promover o agrupamento de individuos semelhantes, a partir da analise simultanea
de maltiplas variaveis. A eficacia dessas abordagens em discriminar corretamente as cultivares foram
posteriormente comparadas ao desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina
(Machine Learning — ML). Todas essas analises foram realizadas com auxilio do software R versao

4.1.0.

Machine Learning — ML

Posteriormente os dados também foram submetidos a analise de Machine Learning pelos
algoritmos listados na Tabela 1, para os quais 70% dos dados sao utilizados para calibracdo e 30%
para validacdo dos modelos. Os algoritmos foram selecionados por serem os mais utilizados na

agricultura para diversas tarefas, como relatado por De Queiroz Otone et al. 2024.
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Tabela 1. Modelos de aprendizado de maquina utilizados para a classificacdo dos cultivares de soja.

Sigla Modelo de Machine Learning Referéncia

NB Naive Bayes RASCHKA; MIRJALILI, 2017

IB1 Instance-Based Learning DAVID etal., 1991

ROF Rotation forest RODRIGUEZ et al., 2006

RAF Random Forest TIN KAM, 1995; BREIMAN, 2001
MP Multilayer Perceptron ROSENBLATT, 1958

As configuragdes padrdo do software Weka versdo 3.8.6 foram utilizadas para definir os

parametros de todos os modelos. Para avaliar o desempenho dos modelos foi utilizada como métrica

a porcentagem de classificacbes corretas (CC, %), refletindo

cultivares, dada pela equagéo 1

cc e 100
“TP+FN+FP
Em que:
TP:é aclassificacdo de verdadeiro positivo
FB: € a classificagdo de falso negativo
FP: é a classificacdo de falso positivo
Entrada

Anélises das Imagens

Cor Valor  CorHBS Valor2 “CorLab
Red 144558 H 31218 L
Green 140534 S 41198 2
- Biluve 119871 B 149235 b

Area Perimetro Circularidade AR Raund
19.039 1859 0.692 1730 0578
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Figura 1. Diagrama das etapas e procedimentos de analise de dados para classificacdo de cultivares de soja usando

processamento de imagens e aprendizado de maquina.
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2. RESULTADOS E DISCUSSAO

A anélise de variancia revelou diferencas significativas para todas as caracteristicas avaliadas
nas dez cultivares de soja (Tabela 1). Quanto aos coeficientes de variagdo (CV%), todos apresentaram
valores dentro dos limites aceitaveis estabelecidos pela literatura (Bispo et al. 2025, Duc et al. 2023,
Kassout et al. 2022, Martin et al. 2020, Oliveira et al. 2025), o que demonstra boa precisdo
experimental e, por consequéncia, reforga a confiabilidade dos dados obtidos.

Esses resultados demonstram a robustez do uso de imagens digitais na caracterizacao
fenotipica de gendtipos de soja e também evidenciam o potencial de identificacdo de variaveis
capazes de diferenciar com precisdo, cultivares de soja por meio de imagens digitais.

Tabela 2. Resumo da analise de variancia das caracteristicas morfoldgicas e espectrais, obtidas de

imagens RGB de sementes e folhas de dez cultivares de soja.

---------------------------- Variaveis das Sementes - - - - - - oo

Area Perim Circ Ar Raund
oM 0,0026 ** 0,0416 ** 0,0019 ** 0,0387 ** 0,0094 il
CV (%) 4,58 2,28 1,47 34 3,25
Solidity Blue B b Green
QM 0,0001 ** 210,042 ** 145,742 ** 04,2274 ** 57,2021 falad
CV (%) 0,31 1,8 0,41 4,99 0,77
S a Red H L
QM 391,82 ** 53998 ** 189,327 **  2,8383 ** 5,8491 falad
CV (%) 4,17 20,66 0,46 2,29 0,81
----------------------------- Varidveisdas Folhas - - == - - - - oo oo .
Area Perim Circ Ar Raund
QM 187,385 ** 37,2372 ** 0,0064 ** 0,0958 ** 00,0099 falad
CV (%) 21,01 10,79 5,56 7,79 7,87
Solidity Red Green Blue H
QM 0,0002 * 1099,1 * 364,859 ** 317,491 ** 2009,69 falad
CV (%) 1,02 21,83 4,54 8,87 16,61
L S a B b
QM 10,2478 **  5130,71 ** 780,062 ** 224,574 ** 130,482 falad
CV (%) 3,2 29,58 35,82 4,84 23,41

QM: Quadrado Médio; CV: Coeficiente de Variacdo; Area: Area; Perim: Perimetro; Circ: Circularidade; AR: Aspect
Ratio; Raund: Redondeza; Solidity: Solidez; Red: Vermelho; Green: Verde; Blue: Azul B: Banda do azul; b: Coordenada
cromatica do amarelo Lab; S: Saturacdo; a: Cordenada cromatica R/G Lab; H: Valor de Matriz HSB; L: Luminosidade
no modelo Lab; ** e * significativos a 1 e 5% de probabilidade; respectivamente; pelo teste F, ns: ndo-significativo; pelo
teste F.
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Afim de avaliar a possibilidade de intensificacdo das cultivares de soja estudadas com as
variaveis obtidas de imagens RGB das folhas e sementes, inicialmente procedeu-se aplicagdo de duas
técnicas de classificagdo nao supervisionados, K-means e Analise Discriminante.

Conforme descrito na secdo de materiais e metodos, cada cultivar foi representada por
informagdes provenientes de dez individuos. Nesse contexto, a eficacia das técnicas de agrupamento
estd diretamente relacionada a sua capacidade de identificar, com precisdo, todos os individuos
pertencentes a cada variedade.

Com base nas variaveis obtidas, a analise K- means ndo foi eficaz na identificacdo de nenhuma
cultivar (Figura 2). Visto que os grupos formados apresentaram sobreposicdo de cultivares, sendo que

nenhum grupo agrupou apenas um unico cultivar.

Cluster plot

50-

25+

DIm2 (19.4%)

00- %

50 25 00 25 50
Dim1 (22.1%)

Figura 2. Resumo dos 10 clusters obtidos pela aplicacdo do agrupamento k-means as caracteristicas morfolégicas e

espectrais, obtidas de imagens RGB de sementes e folhas de dez cultivares de soja.

A aplicacdo do algoritmo K-means ja demonstrou eficacia na diferenciacdo de gendtipos em
diversas espécies agricolas como em arroz a partir de variaveis de cor extraidas de imagens digitais
(Jumi et al. 2021) em milho (Conceicdo et al. 2021) e batata (Islam et al. 2025). Esses resultados

indicam limitacGes da técnica na identificacdo de cultivares pertencentes a espécies com base genética
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estreita, como a soja (Priolli et al. 2002), em que as caracteristicas fenotipicas entre diferentes

cultivares apresentam elevada similaridade.

Por sua vez, a Analise Discriminante resultou em 44% de classificacBes corretas das plantas
nas diferentes cultivares de soja, conforme ilustrado na matriz de confusdo (Figura.3). Esse resultado
indica que, embora a classificacdo tenha apresentado desempenho satisfatério para algumas
cultivares, como C1 (70%), C4 (60%) e C5 (60%), a alocacdo incorreta de individuos, especialmente
nas cultivares C6 e C8, comprometeu a eficiéncia global da metodologia, ficando essa distante de um

valor ideal de 100% de eficacia.

Cl C2 C3 C4 C5 C6 €C7 €8 €9 c10 % de Acertos
(4|
C2 50
C3 50
Cc4 60
C5 60
C6 20
€7 40
Cs 20
Cc9 40
Cl10 30
% CC 44

Figura 3. Matriz de confusdo das caracteristicas morfologicas e espectrais, obtidas de imagens RGB de sementes e folhas

de dez cultivares de soja.

Apesar dos avangos recentes no uso de técnicas de analise multivariada aplicadas a
identificacdo de cultivares agricolas, observa-se uma escassez de estudos que explorem
especificamente a analise discriminante com base em variaveis espectrais e morfolégicas obtidas de
imagens RGB para a diferenciacdo de cultivares de soja. A maior parte das pesquisas disponiveis
concentra-se no emprego da analise discriminante em informagdes de sensores hiperespectrais, como
os realizados por Crusiol et al. 2021 e Jeong et al. 2024, cujas caracteristicas diferem

substancialmente das imagens RGB.

Entretanto, em outras culturas, utilizando informagdes de imagens RGB a eficacia da técnica

de classificacdo se mostrou superior. Em milho (Zea mays), por exemplo, Chen et al. 2010 obtiveram
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100% de precisdo na identificacdo de cultivares. Enquanto Banerje et al. 2020, relataram 96,3% de
acerto na identificacdo de diferentes cultivos, conseguindo identificar diferentes espécies vegetais
como trigo (Triticum spp.), mostarda (Brassica spp.), repolho (Brassica oleracea), feijdo-guandu

(Cajanus cajan), berinjela (Solanum applanarum) e grdo-de-bico (Cicer arietinum).

Esses resultados sugerem que, em soja, a maior similaridade entre cultivares pode dificultar a
classificacdo correta das variedades, exigindo a combinacgdo de diferentes fontes de dados ou técnicas
de classificagdo mais complexas para melhorar a identificacdo dos materiais. Além disso dados
coletados de imagens multiespectrais frequentemente apresentam estrutura ndo linear (Ghamisi et al.
2017, Plaza et al. 2009), dificultando a aplicacdo de métodos estatisticos tradicionais como K-means

e Andlise Discriminante.

Com intuito de analisar a estrutura das variaveis morfoldgicas e espectrais que foram obtidas
pelas imagens RGB, as mesmas foram submetidas a Analise de Componentes Principais (PCA), [Fig.
4 (A)]. E possivel averiguar que os dois primeiros componentes principais (CP1 e CP2) explicaram
conjuntamente apenas 41,52% da variacao total dos dados [Fig.4 (A)], sendo necessario unir o efeito

das sete primeiras componentes para acumular um minimo de 81,77% da variancia total [Fig.4 (B)].

(A) (B)

30

5B
S-Greery ,$-b

i L:«',,r;.'u‘”m' 25

f
N
o

=Rourig 114 S-Solidyti
\ .
225 -1'50 0775 y 0 75\’ ‘ 150 905 100
. S-Ares
Solidite

S-Pem~_
LA

-
(2}

Eigenvalue %

-
o

Component 2 (19.45%)

4B L-Green
L-A

o

>
o

(=3

(&)

10 15
Component
20

-25.
Component 1 (22.07%)



47

Figura 4. Resumo da Analise das duas Componentes Principais (PCA) das caracteristicas morfolGgicas e espectrais,
obtidas de imagens RGB de sementes e folhas de dez cultivares de soja (A). Porcento de autovalores de todas as
componentes principais da anélises das caracteristicas morfoldgicas e espectrais, obtidas de imagens RGB de sementes e

folhas de dez cultivares de soja (B).

Para aplicacdo e interpretacdo da ACP, se usa como critério, que 0s componentes principais
escolhidos expliguem pelo menos 80% da variancia acumulada dos dados (Peres-Neto et al. 2005).

Com os primeiros componentes ndo capturaram uma quantidade significativamente maior de
variancia, igual ou superior a 80%, isso sugere que ndo existe uma direcdo linear predominante para
resumir a estrutura dos dados. Além disso, como apresentado na Figura 4(B), que mostra a variancia
explicada por cada componente principal, ndo apresentou uma queda acentuada nos primeiros
componentes, significa que a ACP ndo encontrou uma estrutura linear clara para resumir os dados em
poucas dimensdes (Jolliffe e Cadima, 2021). Comprovando a existéncia de estrutura ndo linear dos
dados obtidos pela analise das imagens RGB de sementes e folhas de soja.

Assim, para superar tais limitacdes, torna-se necessario aplicacdo de métodos mais robustos,
como algoritmos de Machine Learning, capazes de explorar relagcdes nao lineares e capturar padrdes
complexos nos dados, ampliando o potencial de identificacdo das cultivares de soja a partir de
variaveis de imagens RGB (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009).

Afim de avaliar a capacidade de identificacdo dos cultivares de soja a partir de informacoes
espectrais e morfoldgicas extraidas de imagens digitais de folhas e sementes, utilizando diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina, os modelos de classificacdo foram inicialmente testados
exclusivamente com as variaveis provenientes das folhas.

A identificacdo correta de variedades de soja pela analise de informacdes foliares, em campos
de producdo de sementes permitiria que o controle da pureza genética fosse feito ainda na fase
vegetativa. Essa abordagem traria vantagens agrondmicas e econdmicas significativas, como a
possibilidade de intervencGes imediatas para a eliminagéo de plantas fora do padrdo varietal, evitando

o0 descarte de areas inteiras ou a multiplicacdo de sementes contaminadas.



48

Quando utilizados apenas os caracteres morfoldgicos das folhas, as taxas de classificacdo
correta variaram entre 22,2% (Random Forest) e 31,1% (Naive Byes), indicando baixo poder
discriminatorio desse conjunto de variaveis de forma isolada (Figura 5). Com a utilizacdo dos
caracteres espectrais das folhas, os percentuais de acerto apresentaram melhora, chegando a 36,6%

com Multilayer Perceptron e Instance Based (Figura 5).
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Figura 5. Porcentagem de classificacdes corretas de 10 cultivares de soja a partir de 5 algoritmos de aprendizado de
méquina aplicado para caracteres morfoldgicos das folhas, caracteres espectrais das folhas e caracteres morfolégicos e
espectrais das folhas juntos. NB: Naive Bayes; ROF: Rotation Forest; RAF: Random Forest; IB1: Instance Based; MP:

Multilayer Perceptron.

Esse resultado demonstra que as informacdes espectrais sdo mais eficazes para a diferenciacao
entre cultivares quando comparadas as variaveis morfoldgicas das folhas. Enquanto variaveis
morfoldgicas apresentam elevada variacdo dentro de uma mesma cultivar, como demostrados pelos
valores de CV% na Tabela 1, reduzindo sua capacidade discriminatéria, as variaveis espectrais, com
excecdo da varidvel “a”, fornecem maior sensibilidade a variagdes sutis de pigmentacdo foliar e
padrdes de refletancia, aspectos cruciais para diferenciacdo varietal.

Em relacdo as variaveis extraidas das imagens das sementes, conforme ilustrado na Figura 6
e na Tabela 2, observa-se que essas apresentam maior estabilidade fenotipica e, consequentemente,
maior capacidade discriminatoria quando comparadas as variaveis obtidas a partir das imagens das
folhas. Essa diferenca é evidenciada pela menor magnitude dos valores de coeficiente de variagdo

(CV%) observados para uma mesma variavel quando esta é obtida nas sementes (Tabela 2).
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A escolha do 6rgdo vegetal para a fenotipagem digital € critica, pois diferentes 6rgaos exibem

niveis distintos de plasticidade fenotipica em resposta a fatores ambientais (Buchaillot et al. 2019,
Rao et al. 2019). As folhas, como principal interface da planta com o ambiente, sdo altamente
plasticas, alterando sua morfologia e cor em resposta a disponibilidade de agua, luz e nutrientes (He
et al. 2025, Wang et al. 2022, Wang et al. 2024). Em contrapartida, as caracteristicas das sementes
sdo predominantemente controladas por fatores genéticos (Silva et al. 2016, Sulistyo et al. 2021,
Yirga et al. 2022). Por esta razdo, as varidveis das sementes de soja podem ser consideradas mais
eficazes para a discriminagdo de cultivares, pois demonstram alta estabilidade mesmo quando as

plantas-mae sdo submetidas a condicdes de cultivo.
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Figura 6. Porcentagem de classificagBes corretas de 10 cultivares de soja a partir de 5 algoritmos de aprendizado de
méaquina aplicado para caracteres morfoldgicos das sementes, caracteres espectrais das sementes e caracteres
morfoldgicos e espectrais das sementes simultaneamente. NB: Naive Bayes; ROF: Rotation Forest; RAF: Random Forest;

IB1: Instance-Based; MP: Multilayer Perceptron.

Com aplicacdo apenas dos caracteres morfoldgicos das sementes, os modelos de classificacdo
alcancaram uma taxa de acerto de no maximo 57,7% utilizando o algoritmo Random Forest. Por sua
vez, 0 uso apenas dos caracteres espectrais das sementes elevou a precisdao dos modelos, alcangando
83,3% de classificacdo correta com o mesmo algoritmo. Esses resultados demonstram que, assim
como observado nas folhas, as informacgdes espectrais extraidas das sementes de soja apresentam
maior eficiéncia discriminatdria em relacéo as varidveis morfoldgicas.

Segundo Yang et al. (2020), varidveis espectrais demonstram desempenho superior as

morfoldgicas na discriminagdo de cultivares por refletirem diferengas quimicas e estruturais internas
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das sementes, relacionadas & composicao e aos pigmentos, que ndo sdo detectadas por caracteristicas
externas. As variaveis morfologicas, por sua vez, embora mostrem claramente que as sementes de
diferentes cultivares sdo distintas (Tabela 2), a grande variacdo dentro das cultivares reduz a diferenca
entre elas.

Embora nenhum dos algoritmos de aprendizado de maquina tenha alcan¢ado 100% de acerto
na identificacdo das cultivares, seja utilizando variaveis obtidas das folhas ou das sementes, observou-
se que, em ambas as condi¢des, a combinacao de atributos morfoldgicos e espectrais proporcionou o
melhor desempenho geral dos classificadores. As maiores porcentagem de classificacbes corretas
foram obtidos com o algoritmo Instance-Based Learning (IB1), atingindo 57,7% com dados das
folhas, e 87,7% com os algoritmos Rotation Forest e Random Forest, quando utilizadas as variaveis
extraidas das sementes.

Considerando que os resultados das classificacdes anteriores ndo alcancaram 100% de
precisdo na identificacdo das variedades, os algoritmos foram analisados utilizando simultaneamente

as variaveis extraidas das folhas e das sementes de soja (Figura. 7).

100 1 88.8 g4 6 B3022
0 833 :
3 76.6 777 ML
2 71.1 73.3
5 73644633633 NB
@]

533
[ S11 ROF
[s] 50 9
gn
Q RAF
=
2 257 =IB1
=
it MP
x 0
Caracteres Caracteres Caracteres Morfologicos
Morfologicos-S/F Espectrais-S/F e Espectrais-S/F

Figura 7. Porcentagem de classificacBes corretas de 10 cultivares de soja a partir de 5 algoritmos de aprendizado de
maquina aplicado para caracteres morfoldgicos das F/S, caracteres espectrais das F/S e caracteres morfologicos e
espectrais das F/S juntos. NB: Naive Bayes; ROF: Rotation Forest; RAF: Random Forest; IB1: Instance-Based; MP:

Multilayer Perceptron.
Os resultados demostram o incremente no desempenho de todas as metodologias de
aprendizado de maquina, possivelmente em decorréncia do aumento do numero de variaveis e

consequentemente do aumento de parametros do modelo de cada algoritmo (Figura 7). Embora
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nenhum tenha alcancando precisdo de méaxima na identificacdo das cultivares de soja, 0 modelo
Random Forest (RAF) obteve o melhor desempenho geral (93,3%) (Figura 7), e se destacou em quase
todas as condicGes que foi submetido nesse estudo.

O destaque do Random Forest estd alinhado com evidéncias de estudos anteriores que
demonstraram sua superioridade na identificagdo de cultivares, como relatado por (Bao et al. 2021,
Chen et al. 2025 e Kong et al. 2013). Além disso, nos ultimos anos, tem sido amplamente utilizado
na classificacdo de imagens (Chowdhury, 2024) e em diversos estudos agricolas (Amankulova et al.
2023, Anbananthen et al. 2021, Khanal et al. 2018, Venkatesan et al. 2022).

O metodo Random Forest (RF) aplicado seguiu a suposicdo e a equacgdo desenvolvida
por Breiman, 2001, em que cada &rvore no RF é construida usando um subconjunto das variaveis
preditoras, e 0 nimero de arvores e variaveis preditoras, usados para formar cada arvore, pode variar
dependendo do conjunto de dados.

Essa estrutura torna o modelo ideal para encontrar padrdes nédo lineares (Db, 2021), e resolver
0 problema de colinearidade variavel (Jabed e Murad, 2024). Além de proporcionar a capacidade de
gerenciar conjuntos de dados de alta dimenséo (Jabed e Murad, 2024), como proveniente de imagens
digitais.

A obtencéo porcentagem de classificacdo corretas superiores a 93% pelo algoritmo Random
Forest, com a combinacdo de diferentes tipos de variaveis, indica o elevado potencial dessa
abordagem para a identificacdo precisa de cultivares de soja a partir de imagens RGB de folhas e
sementes. Cabe destacar que nenhuma das abordagens tradicionais de classificacdo supervisionada,
K-means e Andlise Discriminante, alcangou sequer metade dessa capacidade.

Tal desempenho reforca a viabilidade do uso dessa técnica em areas de producéo e certificacdo
de sementes, reduzindo tempo e custos em comparagdo aos métodos convencionais na identificacao
de misturas varietais e no monitoramento da pureza genética da soja.

No entanto, estudos adicionais sdo necessarios para validar a aplicagdo pratica dessa técnica

na classificacdo de cultivares de soja. Entre as etapas futuras, tem-se a inclusdo de um nimero maior
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de cultivares para o refinamento dos modelos, testes com sensores RGB de diferentes resolugdes e a
avaliacdo do poder discriminatorio de varidveis morfoldgicas e espectrais obtidas com o
infravermelho. Com esses avancos, no futuro, sera possivel utilizar cameras de smartphones como
ferramenta acessivel e eficiente para 0 monitoramento da pureza genética em lotes de sementes de

soja.

4.CONCLUSAO
Entre os algoritmos testados, 0 Random Forest (RAF) destacou-se como o mais eficaz na

classificagdo dos dez cultivares de soja avaliados.
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Capitulo 11

Otimizacao do numero minimo de folhas e sementes para

classificar cultivares de soja usando imagens
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Resumo
A identificagdo de cultivares de soja através de imagens, como de sementes e folhas, exige a
prévia determinacdo do numero ideal de 6rgdos a ser avaliados. Para isso o estudo visou
otimizar o namero minimo de folhas e sementes de soja que devem ser fotografados para
prever o valor real de essas cultivares para diferentes variaveis morfoldgicas e espectrais
obtidas via analise de imagens. Foram coletadas folhas e sementes de dez cultivares de soja,
extraidas as informacdes morfoldgicos e espectrais a partir das imagens e aplicada a analises
de repetibilidade (ANOVA, CP-COV, CP-COR, A.Estructural). Os resultados confirmam que
devem ser fotografados no minimo 124 folhas para as variaveis morfologicas das folhas, e 102
folhas para as variaveis espectrais, por outro lado devem ser fotografados no minimo 344
sementes para varidveis morfologicas das sementes e 183 sementes para as variaveis

espectrais.

Palavras Chaves: Glycine max ; Repetibilidade; Morfoldgicas; Espectrais.
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Abstract

Identifying soybean cultivars through images, such as seeds and leaves, requires the prior
determination of the ideal number of organs to be evaluated. Therefore, this study aimed to optimize
the minimum number of soybean leaves and seeds that should be photographed to predict the true
value of these cultivars for different morphological and spectral variables obtained via image analysis.
Leaves and seeds from ten soybean cultivars were collected, morphological and spectral information
was extracted from the images, and repeatability analyses were applied (ANOVA, CP-COV, CP-
COR, Structural Analysis). The results confirm that a minimum of 124 leaves should be photographed
for leaf morphological variables and 102 leaves for spectral variables; conversely, a minimum of 344

seeds should be photographed for seed morphological variables and 183 seeds for spectral variables.

Keywords: Glycine max; Repeatability; Morphological; Spectral.
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1.INTRODUCAO

Uma das espécies mais cultivadas no mundo, com grande importancia socioeconémica € a
soja [Glycine max (L.) Merrill], visto que gera empregos, receita e € uma das mais importantes fontes
de proteina e éleo vegetal do mundo (Hartman et al. 2015; Sedimaya et al. 2015).

Na safra 2024/25, a soja se destacou como uma das culturas agricolas mais produzidas no
mundo, com um total de 421 milhdes de toneladas (Embrapa, 2025). No entanto, o desempenho
produtivo das lavoras de soja pode ser limitado devido a diversos fatores, sendo um deles a baixa
qualidade sanitaria, fisiolégica e/ou genética das sementes utilizadas para semeadura. A mistura de
sementes de soja de cultivares distintas causa problemas substanciais para os agricultores o que eleva
a complexidades do mercado de sementes (Liu et al. 2016).

O crescente interesse por estratégias rapidas e ndo destrutivas para identificacdo de cultivares
tem promovido métodos baseados em anélise de imagens. Dentre os métodos disponiveis, a analises
de imagens multiespectrais tem se mostrado uma alternativa promissora para avaliar a pureza varietal
(Boaelt et al. 2018). Estudos em diversas culturas ja relatram a eficacia da aplicacdo de imagem na
identificacdo de cultivares como em pimentas (Kurtulmus et al. 2016) e arroz (Huang e Chien 2017,
Chaugule e Mali 2016).

A identificacdo de cultivares de soja através de imagens, como de sementes e folhas, exige a
prévia determinacdo do nimero ideal de 6rgdos de uma mesma cultivar a serem coletados o0s dados.
Essa etapa define o nimero minimo de essas estruturas da planta que devem ser fotografados para
assegurar que o resultado da avaliacéo reflita o valor real da cultivar com confiabilidade, ao mesmo
tempo em que se otimiza o tempo de analise.

Para esse fim, existem diversas metodologias estatisticas, como, por exemplo, a estimativa do
coeficiente de repetibilidade. Trata-se de um parametro amplamente utilizado para quantificar se as
medicgdes repetidas de uma caracteristica sdo as mesmas, expressando a variacdo total em termos da

contribuicdo do gendtipo e do ambiente (Feirreira et al. 2010). Assim, valores elevados da estimativa
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de repetibilidade da caracteristica indicam que é possivel prever o valor real do individuo com um
pequeno nimero de medicdes (Cruz et al. 2012).

O coeficiente de repetibilidade pode ser estimado por meio de diferentes métodos, como, por
exemplo, 0 método de analise de varidncia, o0 método de componentes principais e 0 método de analise
estrutural (Guilhen et al. 2019, Rodrigues et al. 2020). Esses métodos tém sido aplicados nas mais
diversas culturas (Diel et al. 2020, Ferreira et al. 2020, Pedrozo et al. 2011). Na soja, esses métodos
foram utilizados na avaliacdo de descritores morfoldgicos (Matsuo et al. 2012) e na avaliagdo do teor
de bleo e proteina (Jiang 2020), associacdes entre métodos de analise de adaptabilidade, estabilidade
e produtividade (Woyann et al. 2018), e outros.

A utilizacdo de medidas de repetibilidade favorece a melhor definicdo da quantidade de
plantas a serem medidas, para se obter o valor real do individuo, com confiabilidade e otimizagéo do
tempo de avaliagdo. Como até o momento, ndo foram identificados estudos que visassem a
determinag@o do nUmero minimo necessario de estruturas de plantas que devem ser fotografadas para
estudos com imagens em soja.

Este estudo visa determinar o nimero minimo de folhas e sementes de soja que devem ser
fotografados para prever o valor real de cultivares de soja para diferentes variaveis morfoldgicas e

espectrais obtidas via analise de imagens.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Instalacdo do ensaio em campo

Para realizacdo do estudo inicialmente instalou-se um experimento em campo com dez
cultivares de soja na area experimental da Accert Pesquisa Agronémica, na cidade de Balsas (MA),
localizada a latitude 7°53'23.37" S e longitude 46°16'03.98" W, com altitude média de 283 metros. A
regido possui clima tropical, com inverno seco e verdo chuvoso (Aw), seguindo a classificacdo
climatica de Képpen (Maranhdo 2022).

No ensaio foram conduzidas dez cultivares de soja (T1 -CZ48B18; T2 -DOMINIO; T3- B44;

T4- B7412X; T5- B66; T6- CRUZADA CE; T7- B412X; T8 -CZ48B44, T9 -ITIQUIRA; T10 -82178),
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adotando-se o delineamento experimental de blocos casualizados, com 3 repeticdes. Os tratos

culturais foram realizados conforme a recomendacéo de (Sedimaya et al. 2015).

2.2 Coleta das informacdes das folhas

Quando as plantas atingiram o estadio de floracdo plena (R2), foram coletados trés trifélios
por parcela para obtencdo de imagens. Sendo as coletas realizadas no terceiro n6 superior da haste
principal com folha verdadeira. Apos a coleta, os trifolios foram acondicionados individualmente em
recipientes térmicos mantidos a 13 °C e, em seguida, transportados ao laboratdrio para a captura das
imagens.

As imagens RGB foram obtidas utilizando um smartphone Samsung A05, equipado com
camera de alta resolucdo (8165 x 6124 pixels). Para a captura, os foliolos foram separados e
posicionados sobre uma superficie plana de cor azul escura, a fim de garantir contraste adequado. A
amostra foi disposta em uma estrutura de suporte que mantinha a cdmera a uma distancia fixa de 20
cm e em um angulo perpendicular (90°) em relacdo ao foliolo. Essa estrutura também incluia
iluminacdo uniforme, minimizando sombras e variacdes de luz, além de uma régua graduada para
calibracdo da escala das imagens e extracdo precisa das caracteristicas morfologicas. As imagens
geradas apresentaram trés bandas espectrais distintas (vermelho, verde e azul), correspondentes ao

modelo RGB.

2.3 Coleta das informacdes das sementes
No estadio R8 (maturacdo plena), todas as plantas das parcelas foram colhidas, sendo a
debulha foi realizada quando as sementes atingiram umidade de 15%, condicdo ideal para
padronizacdo das amostras. Em seguida, foram selecionadas 20 sementes de cada parcela para a
obtencdo das imagens RGB.
Para obtencdo das imagens, cada amostra de 20 sementes, que representava uma repeticdo de
uma cultivar, foi posicionado sobre uma superficie plana de cor arroxeada, sendo a estrutura e a

camera utilizada de obtencdo das imagens de sementes idénticos aos utilizados para obtencdo das
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imagens das folhas. As imagens RGB das sementes também foram registradas com resolucéo de 8165
x 6124 pixels.
2.4 Anélises das Imagens
Apb6s a aquisicdo, as imagens foram inicialmente pré-processadas para destacar a
diferenciagéo dos pixels das folhas ou sementes dos pixels de fundo, usando o processo separacéo de
bandas de correcdo gama (Rueden et al. 2017). Ap6s o pré-processamento, as imagens foram
segmentadas aplicando o algoritmo threshold desenvolvido por HUANG e WANG, (1995). No
processo de segmentacgdo das imagens, os pixels das folhas ou sementes receberam o valor um (1) e
0s pixels de fundo preto receberam o valor zero (0).

A partir da calibracdo dos valores de pixel para milimetros, utilizando a régua presente nas
imagens, e com base nas imagens previamente segmentadas, foram extraidas para cada semente e
para cada foliolo seis variaveis morfologicas (area, perimetro, circularidade, solidez, AR e raund) e
nove variaveis espectrais (reflectancia das faixas do vermelho, verde e azul; valores de matiz,
saturacgdo e valor do espaco de cores HSB (Persson 2005) e valores de luminosidade L*, coordenadas
cromaticas a* e b* do espaco de cores Lab (Berns 2019).Todas as etapas do processamento e extracéo
dos dados foram realizadas com auxilio do software ImageJ® (Rueden et al. 2017).

A area corresponde a superficie total ocupada pela semente ou foliolo na imagem, enquanto o
perimetro € o comprimento da linha que a contorna. A relagéo entre essas duas medidas da origem a
circularidade, um parametro adimensional que avalia a qudo proxima a forma da semente esta de um
circulo perfeito, por sua vez a solidez (do inglés, solidity), quantifica a integridade do contorno da

forma, ou quanto enrugada é estrutura (Masetto e Faleiros 2017).

2.5 Processamento dos dados

ANOVA
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Os dados dos caracteres morfoldgicos e espectrais das variaveis das sementes e folhas foram
submetidos & andlise de variancia (ANOVA), a fim de verificar a existéncia de diferengas

significativas das variaveis dentro do ensaio.

Anélises de repetibilidade

Assim, o coeficiente de repetibilidade foi estimado por diferentes procedimentos estatisticos,
segundo Cruz et al. 2012: andlise de variancia, componentes principais com base nas matrizes de
variancias e covariancias fenotipicas; componentes principais com base nas matrizes de correlacdo e

analise estrutural, conforme descrito a seguir.

Método de Analise de Variancia (ANOVA) com um fator de variacéao

Ao avaliar p cultivares e ¥ medicOes repetidas, o coeficiente de repetibilidade pode ser
estimado por meio da correlagdo intraclasse obtida a partir da analise de variancia. Este modelo
permite remover os efeitos do ambiente temporario que podem ser confundidos com a variacdo dentro
dos genotipos, contribuindo para uma subestimacéo do coeficiente de repetibilidade (Cruz et al. 2012,
Rodrigues et al. 2020).

Modelo com um fator de varia¢do na equacao 1

Yij =+ gi+ € @

Em que:

Yij =observacdo referente a i-ésima cultivar na j-ésima ambiente, na k-ésima repeticéo

p =média geral

gi = efeito aleatdrio da i-ésima cultivar sob a influéncia do ambiente permanente (i=1, 2, ..., p)

eij = erro experimental estabelecido pelos efeitos temporérios do ambiente na j-ésima medicédo da i-

ésima cultivar.
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O coeficiente de repetibilidade é dado de acordo com a equacéo 2:

_ &
I'= 5o @
Em que:

8= estimador de variancia

0%g = estimador de variancia genotipica

Métodos de componentes principais

Este método foi proposto por Abeywardena 1972 e amplamente utilizado por diversos autores
(Guilhen et al. 2019, Margal et al. 2016). As estimativas dos coeficientes de repetibilidade foram
obtidas com base na matriz de correlagfes entre cultivares em cada par de medicGes, por meio da qual
sdo determinados os autovalores e os autovetores normalizados. O autovetor cujos elementos
apresentam o mesmo sinal e magnitudes proximas é aquele que expressa a tendéncia das cultivares em
manter suas posicoes relativas nos diversos intervalos de tempo. A proporcao do autovalor, associada

ao autovetor, e o estimador do coeficiente de repetibilidade sdo dados conforme mostrado na equacéo

3:

= Ak
SRSy @)
Em que:

Ak =autovalor associado ao autovetor, cujos elementos tém o mesmo sinal e magnitude semelhante
O coeficiente de repetibilidade pode ser estimado alternativamente, através da técnica de
componentes principais aplicada a matriz de variancias e covariancias fenotipicas. Nesse caso, 0

estimador do coeficiente de repetibilidade é dado pela equacdo 4:

A1-68%y
5%y(n—1) (4)

r=p

Em que:
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A1 =autovalor de G associado ao autovetor cujos elementos tém o mesmo sinal e magnitude
semelhante.

Método de andlise estrutural

Este método foi proposto por Mansour et al. 1981. Diversos estudos utilizaram este método
para estimar o coeficiente de repetibilidade (Rodrigues et al. 2020) e apresenta algumas diferencas
conceituais em relacdo ao método dos componentes principais. Neste método, R é considerada a
matriz paramétrica de correlagdes entre os genétipos em cada par de avaliacdo e y é o seu estimador.

Um estimador do coeficiente de repetibilidade baseado na analise estrutural é dado pela equacéo 5:

_ aRa—1
r=— (5)
Em que:

a = é 0 autovetor com elementos paramétricos associado ao maior vetor R.
Da mesma forma, o coeficiente de repetibilidade pode ser obtido usando o autovetor

paramétrico (y) e a matriz de covariancia (G), e € dado de acordo com a equacéo 6:

__ «Ra—8%
T 8%y(n-1) ©)

Apos a estimativa do coeficiente de repetibilidade (r), estimou-se o numero de medicGes (no)
necessarias para predizer o valor real de estruturas a serem fotografadas a um nivel de 95% de

precisdo. O valor da determinacéo genotipica (R?) foi obtido de acordo com a equagéo 7:

_ R(1-R)
© (1-Rd)r (")

As estimativas do coeficiente de repetibilidade, do nimero de medicdes necessarias e do

coeficiente de determinacao foram obtidas por meio do programa Genes (Cruz 2016).

3. RESULTADOS E DISCUSAO
A andlise de variancia revelou diferengas significativas para todas as caracteristicas avaliadas

nas dez cultivares de soja (Tabela 1).
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Tabela 1. Resumo da anélise de variancia das caracteristicas morfoldgicas e espectrais, obtidas de

imagens RGB de sementes e folhas de dez cultivares de soja.

----------------------- Varidveis das Sementes - - - - - - oo e oo

Area Perim Circ AR Raund
QM 0,0026 ** 0,0416 ** 0,0019 ** 0,0387 ** 0,0094 **
CV (%) 4,58 2,28 1,47 34 3,25
Solidity Blue B b Green
QM 0,0001 ** 210,042 ** 145,742 ** 94,2274 ** 57,2021 **
CV (%) 0,31 18 0,41 4,99 0,77
S a Red H L
QM 391,82 ** 5,3998 ** 189,327 ** 2,8383 ** 5,8491 **
CV (%) 4,17 20,66 0,46 2,29 0,81
________________________ Varidveis das Folhas - - - = - - - oo
Area Perim Circ AR Raund
QM 187,385 ** 37,2372 ** 0,0064 ** 0,0958 ** 0,0099 **
CV (%) 21,01 10,79 5,56 7,79 7,87
Solidity Red Green Blue H
QM 0,0002 * 1099,1 * 364,859 ** 317,491 ** 2009,69 **
CV (%) 1,02 21,83 4,54 8,87 16,61
L S a B b
oM 10,2478 ** 5130,71 ** 780,062 ** 224,574 ** 130,482 **
CV (%) 3,2 29,58 35,82 4,84 23,41

QM: Quadrado Médio; CV: Coeficiente de Variacdo; Area: Area; Perim: Perimetro; Circ: Circularidade; AR: Aspect
Ratio; Raund: Redondeza; Solidity: Solidez; Red: Vermelho; Green: Verde; Blue: Azul B: Banda do azul; b: Coordenada

cromatica do amarelo Lab; S: Saturacdo; a: Cordenada cromatica R/G Lab; H: Valor de Matriz HSB; L: Luminosidade
no modelo Lab; ** e * significativos a 1 e 5% de probabilidade; respectivamente; pelo teste F, ns: ndo-significativo; pelo

teste F.

Quanto aos caracteres morfologicos das folhas (Figura.1), a variavel circularidade exigiu
maior numero de folhas a ser fotografadas, variando de 31 a 53, dependendo do método, 0 maior
valor foi observado para a ANOVA (53 folhas), indicando maior sensibilidade dessa variavel a
variacdo morfoldgica. 1sso sugere que a circularidade é mais influenciada por variagdes sutis no
formato da folha, demandando maior amostragem para estabilizar as estimativas.

Por sua vez para a variavel AR (Aspect Ratio), o numero de folhas variou entre 15 e 41, 0
menor valor foi observado para CP-COV com 15 folhas, enquanto a andlise estrutural exigiu mais
amostras. Esses resultados indicam que a razdo comprimento/largura apresenta estabilidade
intermediaria, sendo moderadamente eficiente para discriminacdo de cultivares de soja. A variavel
Round necessitou entre 21 e 49 imagens de folhas, mostrando comportamento semelhante ao da

circularidade. A necessidade de maior nimero de folhas reforca que atributos relacionados a forma
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geométrica tendem a ser mais sensiveis a pequenas variacdes morfoldgicas e ambientais. A solidez
foi a variavel que demandou o maior nimero de folhas, especialmente na ANOVA (124 folhas) e na
analise estrutural (84 folhas). Isso indica alta variabilidade intra-amostral, tornando a utilizacéo dessa
variavel mais onerosa para distin¢ao de cultivares de soja.

Por outro lado, a varidvel area apresentou valores muito semelhantes entre 0os métodos de
analise de repetibilidade, variando de 18 a 20 folhas, essa caracteristica torna a area foliar um
descritor robusto e confiavel para estudos de distin¢do de cultivares. Por sua vez, para determinar o

valor real do perimetro sdo necessarias 22 imagens de folhas levemente superior ao da area da folha.
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Figura 1. Numeros de folhas para obtencéo do 95% de precisdo dos caracteres morfologicos das folhas resultante das
analises de repetibilidade: Anova: Andlise de Variancia; CP-COV: Covariancias Fenotipicas; CP-COR: Matriz de
Correlagdes; A. Estructural: Analise Estrutural; Area: Area; Perim: Perimetro; Cir: Circularidade; AR: Aspect Ratio;
Raund: Redondeza; Solidity: Solidez.

Esse desempenho pode ser atribuido ao fato de que ambas serem variaveis relacionadas ao
crescimento foliar, refletindo diretamente processos fisioldgicos e genéticos associados a expansao e
divisdo celular, os quais tendem a ser mais conservados dentro de um genétipo e mais contrastantes
entre genotipos (Nicotra et al. 2011, Perez-Harguindeguy et al. 2013).

Semelhante a este trabalho aonde as variaveis area e perimetro apresentaram o menor nimero

de folhas para os métodos CP-COV e CP-COR, no estudo de Matsuo et al. 2012 as variaveis
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comprimentos do hipocétilo, do epicétilo e do internodio requereram menor nimero de repeticoes
quando se tratava dos métodos CP-COV e CP-COR, isso ressalta que a escolha da abordagem
estatistica impacta diretamente no nimero de repeti¢do ou nimero de folhas necessarios para alcangar
acuracia de 95%.

Assim, a consisténcia do desempenho de area e perimetro das folhas, entre os diferentes
caracteres avaliados, evidencia a robustes dessas variavéis na classificacdo de cultivares de soja de
forma répida e barata.

Quanto aos caracteres espectrais das folhas (Figura.2), a varidvel Red apresentou nimeros
elevados, variando de 9 folhas (CP-COV) até 87 folhas (A. Estrutural) a serem fotografados. Esse
resultado indica alta variabilidade espectral, especialmente quando analisada por metodos mais
sensiveis a estrutura da variancia. A forte influéncia da clorofila e de variagdes fisiologicas na
reflectancia do vermelho aumenta a variabilidade bioldgica e reduz a estabilidade estatistica das
estimativas exigindo, portanto, maior tamanho amostral, sobretudo em métodos baseados em
estrutura de covariancia. Para a variavel Green, o numero de folhas variou entre 19 e 29, valores
intermediarios em relagdo as demais bandas. 1sso indica uma estabilidade moderada, com menor
variabilidade do que o vermelho, porém ainda sensivel a diferencas fisioldgicas e estruturais entre
folhas.

Por sua vez a variavel Blue apresentou exigéncia de 39 a 69 folhas, indicando alta
sensibilidade a variacOes espectrais e variacdes morfoldgicas. Essa faixa espectral costuma ser mais
afetada por espalhamento da luz e interferéncia atmosférica, o que justifica a maior necessidade
amostral observada (Gaida et al. 2020).

A variavel H (Matriz HSB) apresentou 0os menores valores absolutos entre todas as variaveis
espectrais, variando de 13 a 15 folhas, independentemente do método. Isso indica alta estabilidade,
tornando-a uma das variaveis mais eficientes para discriminacdo espectral com menor esforco
amostral. A variavel L(Luminosidade) apresentou comportamento contrastante entre métodos,

variando de 28 a 102 folhas.
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Entretanto, a varidvel S (Saturacdo) apresentou valores intermediarios (27 a 29 folhas), com
baixa variacdo entre métodos. Esse comportamento sugere boa estabilidade espectral e menor
influéncia de ruidos ambientais quando comparada as bandas RGB puras. A variavel a (Coordenada
cromatica R/G Lab) apresentou baixa exigéncia amostral (19 a 21 folhas), indicando elevada
consisténcia e potencial para discriminagéo espectral de folhas, especialmente relacionada ao teor de
clorofila (Gitelson et al. 2003). Para variavel b (Coordenada cromética do amarelo Lab), o nimero

de folhas variou entre 37 e 44, indicando comportamento intermediério.
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Figura 2. Numeros de folhas para obtencdo do 95% de precisdo para caracteres espectrais das folhas resultante das
analises de repetibilidade: Anova: Andlise de Variancia; CP-COV: Covariancias Fenotipicas; CP-COR: Matriz de
CorrelagBes; A.Estructuta: Andlise Estrutural; Red: Vermelho; Green: Verde; Blue: Azul; H: Valor de Matriz HSB; L:

Luminosidade no modelo Lab; S: Saturacdo; a: Coordenada cromética Lab; B: Banda do azul; b: Coordenada cromatica
do amarelo Lab.

O estudo de Li et al. 2023 demonstrou que a variacdo na reflectancia espectral foliar é
fortemente influenciada por diferencas genéticas ou ambientais, especialmente na regido visivel do
espectro. Isso indica que algumas bandas espectrais (Red e Blue) podem ter alta variabilidade dentro
da mesma planta, o que reforca os achados deste trabalho de que essas variaveis exigem mais
folhas/amostras para alta acuracia e variaveis espectrais (H, S, a, b) podem efetivamente reduzir essa

variabilidade e melhorar repetibilidade precisando de menor namero de folhas.
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O estudo de Nansen et al. 2024 analisou repetibilidade radiométrica em espectros foliares de
soja sob diferentes condicOes de luz e estresses, observou que a repetibilidade espectral nas bandas
entre 380-700 nm (visivel) pode ser menor (< 80 %) sob certas condi¢cBes, implicando alta
variabilidade nesses comprimentos de onda. Em contraste, as bandas no intervalo 730—-1015 nm
(proximo ao infravermelho) apresentaram repetibilidade proxima de 100 %, implicando baixa
variabilidade nesses comprimentos de onda. Esse padrdo explica por que a variavel (Red) da banda
visivel exige mais nimero de folhas para obter alta acuréacia (menor repetibilidade), entretanto as
variaveis (H, S, a, b) que sdo bandas transformadas muitas vezes tém maior repetibilidade, alinhando-
se com o menor numero de folhas dessas variaveis para atingir o0 95% de precisdo neste estudo.

Quanto aos caracteres morfologicos das sementes (Figura 3.), as variaveis area e perimetro
apresentaram valores intermediarios de amostragem, com necessidade entre 120 e 147 sementes nos
métodos baseados em ANOVA e analise estrutural. Esses resultados indicam que, embora sejam
descritores amplamente utilizados, essas variaveis sdo sensiveis a pequenas varia¢ées no contorno da
semente, 0 que aumenta a variabilidade dentro da amostra de uma mesma planta. Ja a variavel
circularidade apresentou os menores valores de amostragem entre as variaveis morfologicas,
especialmente nos métodos CP-COV e CP-COR (24-28 sementes). Isso indica alta repetibilidade,
provavelmente porque a circularidade é uma métrica adimensional que normaliza variacdes de
tamanho, tornando-se menos sensivel a ruidos experimentais.

Por sua vez, a variavel AR apresentou comportamento intermediario, com exigéncia de
aproximadamente 54—61 sementes nos métodos baseados em covariancia e correlacdo, e valores mais
altos quando avaliada por ANOVA. A variavel Raund mostrou necessidade moderada de sementes
(54-59), semelhante a AR, indicando que métricas baseadas em proporcdo geométrica apresentam
maior estabilidade do que medidas absolutas. A variavel Solidity apresentou 0 maior contraste entre
métodos, tendo valores extremamente elevados pelo método ANOVA (até 344 sementes) e valores
bem menores nos métodos CP-COV e CP-COR (2632 sementes). Esse comportamento indica que a

solidez é altamente sensivel a pequenas irregularidades no contorno, o que amplifica a variabilidade
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quando analisada apenas por ANOVA. Métodos multivariados ou baseados em correlagdo conseguem

capturar melhor a estrutura do dado e reduzir o nimero necessario de amostras.
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Figura 3. NUmeros de sementes para obtencdo do 95% de precisdo dos caracteres morfologicos das sementes resultante
das analises de repetibilidade: Anova: Anélise de Variancia; CP-COV: Covariancias Fenotipicas; CP-COR: Matriz de
Correlagdes; A. Estructural: Analise Estrutural; Area: Area; Perim: Perimetro; Cir: Circularidade, AR: Aspect Ratio;

Raund: Redondeza, Solidity: Solidez.

Observou-se que as variaveis relacionadas a forma das sementes (Raund, AR, Circularidade
e Solidity), demandaram maior nimero de unidades amostrais quando comparadas as variaveis
dimensionais (area e perimetro). Esse comportamento indica maior variabilidade intrinseca desses
descritores, refletindo menor repetibilidade experimental.

Esse padrdo estd de acordo com os resultados reportados por Silva et al. 2023, que, ao
avaliarem sementes de soja por meio de analise de imagens digitais, verificaram que descritores de
forma apresentaram maior sensibilidade a variacbes morfologicas e, consequentemente, menor
estabilidade estatistica. De forma semelhante, Abud et al. 2022 observaram que variaveis
dimensionais apresentaram maior variancia residual em sementes de feijao, exigindo maior namero
de observacg0es para atingir niveis adequados de precisao.

Entre as variaveis morfoldgicas das sementes, a circularidade destacou-se por apresentar o
menor nimero de sementes fotografadas para atingir 95% de precisdo nos métodos aplicados. Esse

desempenho esté associado ao fato de a circularidade representar a regularidade geométrica global da
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semente, caracteristica fortemente relacionada a identidade genotipica e menos suscetivel as
variagdes ambientais que afetam atributos de tamanho, como area e perimetro assim relatado por Duc
et al. 2023.

Os resultados obtidos neste estudo indicam que o nimero minimo de sementes necessario para
atingir 95% de precisdo variou de 23 a 54 sementes, dependendo da variavel morfoldgica avaliada,
quando utilizado o método CP-COV, evidenciando elevada eficiéncia amostral. Esses valores sdo
inferiores ou semelhantes relatados na literatura para outras espécies vegetais. Em um estudo com
sementes de mamoeiro, Favero et al. 2025 observaram que 0 nimero de sementes necessario para
estimar com precisdo caracteristicas dimensionais variou entre 39 e 113 unidades, dependendo da
variavel analisada.

De forma semelhante, Cargelluti et al. 2018 relataram que, em diferentes culturas, o tamanho
amostral exigido para caracteres morfologicos pode variar amplamente, alcangando valores
superiores a 100 unidades quando a variabilidade é elevada. Esses autores destacam que
caracteristicas mais estaveis tendem a demandar menor nimero de amostras, enquanto atributos mais
heterogéneos exigem amostragens maiores. Assim, os resultados do presente estudo indicam que as
variaveis morfologicas analisadas apresentam baixa a moderada variabilidade, permitindo estimativas
confiaveis com um numero reduzido de sementes, em consonancia com o observado em estudos
anteriores e reforcando a eficiéncia do método CP-COV para a determinacdo do tamanho amostral
adequado.

Quanto aos caracteres espectrais das sementes (Figura. 4), os numeros de sementes obtidos
por variavel para atingir 95% de precisdo variu, observa-se que a variavel Red apresentou a menor
exigéncia amostral, variando de 18 a 24 sementes entre 0os métodos, indicando elevada estabilidade
espectral. Para Green, a exigéncia foi significativamente maior, com valores entre 37 e 163 sementes,
evidenciando maior variabilidade. A variavel Blue demandou entre 39 e 123 sementes, enquanto H
(matiz) apresentou uma das maiores exigéncias, variando de 38 a 183 sementes. A variavel L

(Luminosidade) requereu entre 40 e 153 sementes, refletindo sensibilidade a variagoes de brilho. Para
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S (saturagdo), os valores oscilaram entre 35 e 72 sementes, caracterizando exigéncia intermediaria.
J& a variavel (a) variou de 22 a 164 sementes, indicando comportamento heterogéneo entre 0s
métodos, enquanto B apresentou baixa exigéncia amostral, entre 17 e 25 sementes. Por fim, a variavel

b exigiu de 34 a 52 sementes, mostrando variabilidade moderada em comparacdo as demais variaveis

espectrais.
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Figura 4. Nimeros de sementes para obtencdo do 95% de Acuracia dos caracteres espectrais das sementes resultante das
analises de repetibilidade: Anova: Andlise de Variancia; CP-COV: Covariancias Fenotipicas; CP-COR: Matriz de
CorrelagBes; A.Estructural: Andlise Estrutural; H:Valor de Matriz HSB; L: Luminosidade no modelo Lab; S: Saturac&o;
a: Cordenada cromética Lab; B: Banda do azul; b: Coordenada cromética do amarelo Lab.

Para obter o valor real de uma cultivar de soja para cada variavel morfolégica das folhas deve
ser fotografadas o nimero minimo de 20 folhas para area , 22 folhas para o perimetro, 53 folhas para
a circularidade, 41 folhas para o Aspect Ratio (AR), 49 folhas para a redondeza (Raund) e 124 folhas
para a Solidity; por outro lado em variaveis espectrais, deve ser fotografada 87 folhas para a variavel
Red, 29 folhas para variavel Green, 69 folhas para variavel Blue, 15 folhas para a Matriz HSB (H),
102 folhas para a Luminosidade (L), 27 folhas para a Saturacéo (S), 21 folhas para a coordenada
cromatica R/G Lab (a) , 63 folhas para Banda do azul (B) e 44 folhas para a coordenada cromatica
do amarelo Lab (b).

Entretanto, para as variaveis morfologicas das sementes deve ser fotografadas o nimero

minimo de 137 sementes para a area 147 sementes para o perimetro, 98 sementes para a circularidade,
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122 sementes para a redondeza (Raund), 344 sementes para a Solidity, por outro lado para as variaveis
espectrais das sementes deve ser fotografadas o nimero minimo de 24 sementes para a variavel Red,
163 sementes para Green, 123 sementes para Blue, 183 sementes para a Matriz HSB (H), 153
sementes para a Luminosidade (L), 72 sementes para a Saturacao (S), 164 sementes para a coordenada
cromatica R/G Lab (a), 24 sementes para a Banda do azul (B) e 52 sementes para a coordenada
cromética do amarelo Lab (b).
Assim como no estudo de DUARTE et al., (2022), métodos multivariados (CP-COV, CO-
COR) tenderam a reduzir substancialmente o numero de unidades amostrais necessarias em
comparagdo com a ANOVA, exatamente como se observou nas variaveis espectrais deste estudo. O
método anova proporcionou 0s menores valores dos coeficientes de repetibilidade, entre os métodos
avaliados, independentemente da variavel analisada. Os métodos multivariados de componentes
principais, baseados na CP-COV e na CP-COR, obtiveram os melhores resultados, com os maiores

coeficientes de repetibilidade.

4. CONCLUSAO
Os resultados confirmam que devem ser fotografados no minimo 124 folhas para as variaveis
morfologicas das folhas, e 102 folhas para as variaveis espectrais, por outro lado devem ser
fotografados no minimo 344 sementes para variaveis morfologicas das sementes e 183 sementes para

as variaveis espectrais.
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CONSIDERACOES FINAIS

O estudo mostrou que a aplicacdo de algoritmos de Machine Learning na
classificagéo de cultivares de soja mediante processamento de imagens RGB de folhas e
sementes, pode ser uma solucdo viavel rapida e com baixo costo para a identificacdo de
cultivares de soja, destacando-se entre os algoritmos aplicados que 0 Random Forest com
resultados de 93% de porcentagem de classificagdes corretas € uma alternativa
promissora viavel a ser aplicada na agricultura.

Por outro lado, neste estudo foi possivel determinar o numero real e minimo de
folhas e sementes de uma mesma cultivar de soja a ser fotografadas sempre que fosse
nessesario fazer um estudo de classificacdo de soja usando variaveis morfologicas e
espectrais, como as avaliadas neste trabalho o qual viaviliza a colecta de dados para 0s

futuros estudos de identificacdo de cultivares de soja na agricultura.
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meio de um repositorio de dados, que permite que autores/colaboradores arquivem e
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material suplementar.
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3. aprovou a versdo final
4. Concordou em ser responséavel por todos os aspectos do trabalho, garantindo que as
questes relacionadas a precisdo ou integridade sejam analisadas e resolvidas.
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versao final do manuscrito.”

Autor correspondente

Um autor correspondente é designado para agir em nome de todos os coautores e
garantir que as questdes relacionadas a preciséo ou integridade do artigo sejam devidamente
abordadas. Este autor é responsavel por garantir que todos 0s autores aprovaram 0 manuscrito
antes do envio, incluindo seus nomes e ordem; coordenar toda a comunicacao entre a revista e
0s coautores, antes e depois da publicacdo; e assegurar que as declaracGes e 0s termos de
transparéncia de todos os autores sejam incluidos.
Instrugdes para Manuscritos

A CBAB publica exclusivamente em inglés, portanto, os autores devem submeter seus
artigos em inglés. E obrigatorio que o manuscrito, apés aprovacdo, seja revisado
linguisticamente, o que deve ser feito exclusivamente pelo revisor oficial da revista tradutores,
sendo a responsabilidade pela organizacéo deste servigco do autor.

Exclua todas as informacdes de autoria e correspondéncia do arquivo do manuscrito.
Como a revista adota uma politica de revisdao anénima (revisao por pares duplo-cega), 0s
autores ndo devemrevelar suas identidades no manuscrito. O autor sera solicitado a inserir essas
informacdes em um formulario separado durante o processo de submissdo, antes de enviar o
arquivo do manuscrito.
Tipos de Manuscritos
Artigo

O manuscrito completo deve seguir a seguinte sequéncia: TITULO, RESUMO,
PALAVRAS-CHAVE, INTRODUCAO, MATERIAL E METODOS, RESULTADOS E
DISCUSSAO, AGRADECIMENTOS, REFERENCIAS, TABELAS e FIGURAS. A
INTRODUCAO deve incluir uma breve revisio da literatura sobre o tema e 0s objetivos do
estudo. A secdo MATERIAL E METODOS deve permitir que outros pesquisadores
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reproduzam o experimento. A secio RESULTADOS E DISCUSSAO deve ser apresentada em
conjunto para facilitar a leitura. Os AGRADECIMENTOS devem ser concisos e limitados a
colaboradores relevantes e agéncias financiadoras.
Lancamento de cultivares

Novas cultivares merecem atencdo especial devido ao seu papel fundamental no
melhoramento de plantas e, consequentemente, na agricultura. Uma contribuicdo para esta
secdo deve incluir um resumo, palavras-chave, uma introducdo, mencao aos métodos de
melhoramento aplicados, caracteristicas de desempenho (com apresentacdo de testes
comparativos de médias), producdo de sementes basicas e conter, no minimo, referéncias,
tabelas e figuras.
Observacéao

As notas sdo destinadas informar sobre novos estudos ou observacdes, ndo sendo,
portanto, necessarias ferramentas analiticas. Elas podem abordar um tema de interesse geral,
descrever brevemente um estudo original, relatar uma pesquisa participativa, expressar
observacOes de especial interesse nas areas de pesquisa, ensino e ciéncias aplicadas, ou
comentar o lancamento de um novo software em uma area relacionada ao melhoramento de
plantas.
Lancamento de software/dispositivo

Novos softwares e dispositivos sdo importantes para o aprimoramento atual e, portanto,
para a agricultura. Esta nova secdo deve conter um resumo, palavras-chave, introducao,
métodos, historico utilizado para o desenvolvimento do manuscrito, caracteristicas de
desempenho, aplicacdes, formas de acesso e, no minimo, referéncias, tabelas e figuras.
Artigo de revisao

Autores de referéncia em determinados temas serdo convidados pela Comissao
Editorial a escrever uma Revisao, que devera abordar especificamente assuntos instigantes que
merecem uma analise mais aprofundada do seu estagio de desenvolvimento.
Programa de Melhoramento de Plantas
Programas de melhoramento genético de destague em termos de inovacao, eficiéncia, impacto
e/ou continuidade podem ser exemplificados no CBAB.
Texto do Manuscrito

O manuscrito deve ser submetido em formato Word. A fonte deve ser Times New
Roman, tamanho 12, espacamento duplo, com margens de 20 mm e numeragdo consecutiva no
canto superior direito.

O texto ndo deve exceder 18 paginas para artigos, revisdes e programas de
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melhoramento de plantas, e 12 paginas para cultivares, notas e langamentos de
software/dispositivos. 1sso inclui tabelas e figuras separadas (uma em cada pagina) ao final do
texto.Todas as equagdes, modelos e simbolos devem ser escritos usando a ferramenta de
equagcdes.

O TITULO deve ser claro, conciso e expressar a esséncia do artigo. No deve
ultrapassar 15 palavras e deve estar em negrito, alinhado a esquerda, com a inicial maitscula.
O RESUMO ndo deve conter mais de 150 palavras para artigos, revisdes, notas e programas de
melhoramento de plantas, e 50 para cultivares e lancamentos de software/dispositivos. E
permitido um méaximo de cinco PALAVRAS-CHAVE, diferentes do titulo.

As coordenadas devem seguir o exemplo: lat 34° 36’ 40.20” S, long 56° 26 33.15” W e alt 14
m acima do nivel do mar.

Denote e inter-relacione unidades como poténcias positivas ou negativas, ndo com
barras, por exemplo:
kg ha %, ndo kg/ha.

Tabelas

Cada tabela deve estar em uma pagina separada ap0s as Referéncias. As tabelas devem
ser criadas com a fungao “Tabelas” do MS Word. As notas de rodapé devem estar em Times
New Roman, tamanho 10. O titulo da tabela deve aparecer imediatamente acima e seguir o
modelo: Tabela 1. [Inserir titulo aqui]

Figuras

Cada figura deve estar em uma pagina separada apos as Referéncias e Tabelas. A figura
deve ser colorida e de boa qualidade. Dé preferéncia a arquivos de imagem no formato TIFF,
com resolucdo minima de 300 dpi. Caso ndo seja possivel adiciona-la em cores, certifique-se
de que as informaces principais permanecam visiveis. As notas de rodapé devem estar em
Times New Roman, tamanho 10. O titulo da figura deve aparecer abaixo dela e seguir o
modelo: Figura 1. [Inserir titulo aqui].

Referéncias

Tenha cuidado com as REFERENCIAS. Nunca cite dissertacdes, teses ou qualquer
outra literatura ndo publicada. As citacdes mencionadas no texto devem ser feitas pelo
sobrenome do autor, seguido do ano e em ordem cronolégica (por exemplo, Liu 2021, Chaves
et al. 2020, Pereira e Amaral Jinior 2001). As referéncias listadas no item REFERENCIAS
devem estar em ordem alfabética, conforme os exemplos a seguir:

Artigos

Pereira MG e Amaral Junior AT (2001) Estimativa de componentes genéticos em
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milho pipoca com base no delineamento aninhado. Melhoramento de Culturas e
Biotecnologia Aplicada 1: 3-10.

Chaves MS, Silva GBP, Caierdo E, Federizzi LC e Martinelli JA (2020) Um século de
melhoramento de trigo no Brasil: origem e heranca do l6cus Lr34 em variedades de trigo
langadas de 1922 a 2016. Crop Breeding and Applied Biotechnology 20: e27952027.
Obs.: Nao utilize abreviacGes para 0 nome do periddico.

Livro

Hallauer AR, Carena MJ e Miranda Filho JB (2010) Genética quantitativa no
melhoramento do milho. Springer, Nova York, 664p.
Capitulo do livro

Morais PPP e Borem A (2017) Cultivares GM. Em Silva FL, Borem A, Sediyama T e
Ludke WH (eds) Melhoramento de soja. Springer, Nova York, p. 174-189.

Congresso

Frey KJ (1992) Perspectivas de melhoramento de plantas para a década de 1990. Em
Stalker HT e Murphy JP (eds.) Anais do simpoésio sobre melhoramento de plantas na
década de 1990. CAB, Wallingford, p. 1-13.

Internet

CONAB - Companhia Nacional de Abastecimento (2020) Acompanhamento da safra
brasileira de café no Brasil. Disponivel em <website>. Acesso em 18 de fevereiro de 2019.
Boletim informativo

Casela CR e Ferreira AS (2003) A cercosporiose na cultura do milho. Embrapa Milho
e Sorgo, Sete Lagoas, 17h. (Boletim Informativo, 24).

Informacdes complementares

Caso 0 manuscrito contenha arquivos suplementares, os autores podem removeé-los do
documento principal e informar nos agradecimentos que esses arquivos estdo disponiveis com
0 autor correspondente.

Submisséo e Avaliacao

O processo de revisdo editorial s6 se inicia se 0 manuscrito seguir as normas
estabelecidas (instrucdes para autores); caso contrario, sera devolvido para avaliacdo de
adequacdo. O Conselho Editorial decidira sobre a sua aprovacao com base na importancia,
originalidade e clareza do manuscrito, bem como na sua relevancia para a revista. Manuscritos
submetidos que ndo sejam adequados ao escopo da revista serdo rejeitados. Manuscritos com
problemas relativos a estrutura da composicao textual serdo devolvidos e, se corrigidos,

poderdo ser reenviados.
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Apos aprovagdo inicial pelo Conselho Editorial, os manuscritos passardo para a fase
subsequente, na qual os revisores serdo selecionados de um grupo de pesquisadores com
reconhecida experiéncia na area especifica e, preferencialmente, afiliados a instituicdes
distintas daquelas de origem do manuscrito.

Antes de iniciar andlise de um manuscrito, 0 Conselho Editorial solicita aos Revisores
que considerem a possibilidade de situacdes ou relacbes que possam comprometer a
imparcialidade do processo de avaliagdo, tais como colaboracéo regular com possiveis autores
em atividades de pesquisa, relacdo orientador-aluno, interesse comercial na publicagéo e
relagdes familiares. Nesses casos, 0 Revisor deve comunicar imediatamente a impossibilidade
de realizar a reviséo.

Processo de revisao por pares

A revis&o por pares refere-se a obtencdo de aconselhamento técnico-cientifico sobre
manuscritos por parte de especialistas na area, denominados Consultores ad hoc. Estes
revisardo os manuscritos sem conhecer a identidade dos autores. Cada Consultor ad hoc
sugerira uma das seguintes opcdes: aceitar a submisséo, solicitar revisdes (menores ou maiores)
ou rejeitar a submisséo. O Consultor pode sugerir alteracdes, adicionar excertos e secdes,
apontar informacdes ambiguas, redundantes e incoerentes, indicar o uso incorreto de
terminologia e solicitar explicacbes mais detalhadas. O autor correspondente recebera todas as
opinides sem conhecer a identidade dos Consultores. Caso 0s autores discordem das sugestoes,
deverdo apresentar uma justificativa e envia-la ao Consultor.

Editor/Revisor com a nova versao.
Apds aprovacao

Apds aprovacdo, todas as etapas seguintes séo realizadas por e-mail. Os autores devem
entrar em contato com um dos tradutores da CBAB para a revisao linguistica e pagar pelo
servico. Assim que receberem o manuscrito revisado, o autor correspondente devera envia-lo
para o e-mail da revista (cbabjournal@gmail.com). Caso seja necessaria alguma modificacéo,
a revista o notificara.

Apds a revisdo e as correcdes serem concluidas, sera enviada uma prova de leitura. A
prova serve para verificar erros de formatacdo, bem como a integridade e a precisdo do texto,
das tabelas e das figuras. O Editor-Chefe deve aprovar quaisquer alteraces de contetido, como
novos resultados, valores corrigidos, titulo ou autoria. Portanto, recomenda-se que 0s autores
leiam atentamente todo o manuscrito, fazendo as correges propostas e destacando possiveis

erros ou modificagdes a serem feitas pelo Editor.
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Declaracéo de direitos autorais

Os autores nédo serao reembolsados pela publicacdo
de artigos no CBAB e cederao seus direitos autorais ao periédico. No entanto, 0s autores
mantém a responsabilidade exclusiva pelo contetido do artigo publicado. Os editores reservam-

se o direito de fazer ajustes textuais durante o processo de edi¢do do manuscrito.
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