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FENOTIPAGEM DE ALTA EFICIENCIA NO MELHORAMENTO GENETICO DA BATATA-DOCE POR
ANALISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS

RESUMO

A batata-doce (Ipomoea batatas (L.) Lam..) destaca-se entre as hortalicas mais plantadas no Brasil.
Esforcos para o melhoramento genético da cultura sdo necessarios, visando ao aumento de produtividade
e qualidade das raizes. Porém, na selecdo dos melhores gendtipos, € necessario avaliar um grande
namero de caracteristicas, sendo um processo oneroso e subjetivo, dificultando a analise do melhorista.
Nesse sentido, a adocdo de novas tecnologias ao processo de fenotipagem representa um avancgo e, entre
as possibilidades, tem-se a analise de imagens associada a inteligéncia computacional. Sendo assim,
possibilita a avaliagédo de caracteristicas de interesse, em menor espaco de tempo, reduzindo a mao de
obra no melhoramento genético da cultura. Além disso, possibilita a classificagcdo de caracteres
qualitativos, reduzindo a subjetividade que existe nas notas dadas pelos avaliadores. Diante do exposto,
objetiva-se aplicar metodologias, para a automacéo computacional da avaliacdo da producéo e qualidade
de raizes de batata-doce, por meio da analise de imagens digitais. Foram avaliadas 16 progénies de meios-
irméos de batata-doce, em delineamento em blocos casualizados, com quatro repeticbes e dez plantas
por parcela. Para a aquisicdo das imagens, foi retirado o excesso de solo das raizes, e as imagens foram
adquiridas por camera digital e pré-processadas no software R. Foram avaliadas, em nivel de planta, as
seguintes caracteristicas de producdo e qualidade: peso individual de raizes, formato das raizes, danos
causados por insetos, coloracdo da casca e da polpa. A utilizacdo da andlise de imagens associada a
visdo computacional, bem como ao aprendizado profundo, € uma ferramenta eficiente em programas de
melhoramento genético da batata-doce, auxiliando na fenotipagem da cultura, como também na tomada
de decisbes. Além disso, podem ser utilizadas no desenvolvimento de aplicativos e aparelhos que auxiliam
o produtor na classificagdo de raizes de batata-doce. Isso possibilita a utilizagdo da hortalica aos seus

mais diversos fins, reduzindo perdas e desperdicio no processo produtivo da cultura.

Palavras-Chave: Ipomoea batatas (L.) Lam.. Inteligéncia Computacional. Melhoramento genético de

hortalicas. Andlise de imagens. Fenotipagem de alto rendimento.



HIGH-EFFICIENCY PHENOTYPING IN THE GENETIC IMPROVEMENT OF SWEET POTATO BY
COMPUTATIONAL IMAGE ANALYSIS

ABSTRACT

Sweet potato (Ipomoea batatas (L.) Lam..) stands out among the most planted vegetables in Brazil. Efforts
for the genetic improvement of the crop are necessary, aiming to increase the productivity and quality of
the roots. However, in selecting the best genotypes, it is necessary to evaluate a large number of
characteristics, being an expensive and subjective process, making it difficult for the breeder to analyze it.
In this sense, the adoption of new technologies to the phenotyping process represents a breakthrough and,
among the possibilities, there is the image analysis associated with computational intelligence. Thus, it
enables the evaluation of characteristics of interest, in a shorter period of time, reducing labor in the genetic
improvement of the crop. In addition, it enables the classification of qualitative characters, reducing the
subjectivity that exists in the grades given by the evaluators. Given the above, the objective is to apply
methodologies for the computational automation of the evaluation of production and quality of sweet potato
roots, through the analysis of digital images. They were evaluated sixteen half-sib progenies of sweet potato
in a randomized block design, with four replications and ten plants per plot. For image acquisition, it was
removed excess soil from the roots, and the images were acquired by digital camera and pre-processed in
R software. They were evaluated at the plant level the following production and quality characteristics:
individual root weight, root shape, damage caused by insects, coloring of peel and pulp. The use of image
analysis associated with computer vision, as well as deep learning, is an efficient tool in sweet potato
genetic improvement programs, helping in the phenotyping of the crop, as well as in decision making. In
addition, they can be used in the development of applications and devices that help the producer in the
classification of sweet potato roots. This makes it possible to use the vegetable for its most diverse

purposes, reducing losses and waste in the production process of the crop.

Keywords: Ipomoea batatas (L.) Lam.. Computational Intelligence. Genetic improvement of vegetables.
Image analysis. High-throughput phenotyping.
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1 INTRODUCAO GERAL

O uso de variedades obtidas por meio do melhoramento genético é considerado uma das mais
importantes estratégias na agricultura moderna. As variedades melhoradas sdo mais produtivas,
apresentam resisténcia a estresses bidticos e abidticos, maior qualidade nutracéutica e,
consequentemente, menor impacto ambiental e custo de producdo (FANG; XIONG, 2015; RINCKER et
al.,, 2014; HUANG et al.,, 2016). O melhoramento genético teve inicio com a selecdo fenotipica de
individuos que se destacavam positivamente durante a domesticacao pelo homem (SOUSA et al.,2019).
Busca obter individuos com caracteristicas genéticas superiores aos genitores, almejando materiais de
ampla variabilidade. Para isso, os melhoristas devem ter amplo conhecimento acerca da cultura que esta
sendo melhorada (FERREIRA; GRATTAPAGLIA,1998; SOUSA et al.,2007). Nesse sentido, os programas
de melhoramento de diversas culturas, como a batata-doce, sdo de suma importancia para atender a
demanda alimentar da humanidade.

A batata-doce (Ipomoea batatas (L.) LAM) é uma hortalica pertencente a familia Convolvulaceae,
de raizes tuberosas, originaria da Ameérica Tropical. Essa hortalica se caracteriza por possuir individuos
hexaploides (2n=6x=90), fato responsavel pela alta variabilidade genética observada nessa espécie
(RITSCHEL et al.,2010). Essa caracteristica proporciona a cultura uma grande quantidade de genotipos,
que se tornam foco de estudos para a sele¢éo de novas cultivares melhoradas geneticamente (AZEVEDO
et al., 2015a).

A batata-doce esti entre as olericolas mais consumidas no Brasil por ser uma rica fonte de
carboidratos, fibras, vitaminas, minerais, antioxidantes e pelo baixo contetdo glicémico (RAHAJENG et
al., 2020). Além dos multiplos usos, a batata-doce € uma hortalica de papel importante no abastecimento
de matérias-primas para a alimentacdo humana e animal (WERA et al., 2014; PRADHAN et al., 2015).
Com isso, a crescente demanda por bioprodutos da cultura aguca o interesse na diversificagdo agricola e
estimula a pesquisa de matérias primas para a producao de amidos, aglcares e outros produtos de origem
vegetal (HENRY, 2012). Assim, visando ao aumento de produtividade e qualidade do produto, faz-se
necessério investir em informagdes e novas tecnologias associadas ao melhoramento genético da
hortalica (RAHAJENG et al., 2020).

Contudo o melhoramento genético da batata-doce torna-se um trabalho oneroso, em razao,
principalmente, do grande ndmero de caracteristicas analisadas, uso intensivo de méo de obra, tempo,
além de varios genétipos possuirem caracteristicas semelhantes. A partir disso, a adocdo de novas
tecnologias relacionadas ao processo de fenotipagem de plantas torna-se uma vertente, em que, entre
elas, pode-se destacar o uso de imagens associadas a inteligéncia computacional. Nesse sentido, a
analise de imagens se tornou um componente-chave, para preencher a lacuna do genétipo-fenétipo, em
que a medicdo e contagem automatizada permitiram maior rendimento, desenvolvimento de sistemas
consistentes e imparciais, além de caracterizar a fenotipagem nado destrutiva da planta (WALTER;
LIEBISCH; HUND, 2015). Assim, um requisito fundamental, para ferramentas de fenotipagem baseadas
em imagens, € transformar automaticamente essas imagens em medi¢cdes fenotipicas confiaveis e
precisas (UBBENS, STAVNESS, 2017).

Fendtipos gerados pela associacao de imagens com programas de computador permitem o futuro
genético de vérias espécies, uma vez que podem ser gerados bancos de dados com as imagens, para

serem fenotipados e consultados, ao longo dos anos, de acordo com a conveniéncia do pesquisador. J&
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para as medidas manuais, a fenotipagem deve ser realizada, em um espaco de tempo pré-definido, ou
seja, enquanto as plantas estéo vivas. Além disso, essas novas tecnologias que visam aumentar a acuracia
e rapidez das mensuragfes fenotipicas vém sendo alvo de intensas pesquisas, nos Ultimos anos
(MASSRUHA et al.,2014), como no desenvolvimento de plataformas de fenotipagem (UBBENS,
STAVNESS, 2017), sistemas automatizados de fenotipagem de alta eficiéncia (LEE et al.,2018), bem como
na caracterizacao de fenétipos em batata-doce, usando imagens de alto rendimento (HAQUE et al., 2021).

Observada a necessidade de melhoria a obtencédo e analise de dados fenotipicos em batata-doce,
principalmente, pela grande variedade genética e fenotipica verificada para a cultura, faz-se necessario
estudar as possibilidades de uso de imagens tanto para as caracteristicas de producao quanto para as

gualitativas, a fim de facilitar a fenotipagem da cultura.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Aplicar metodologias para a automa¢@o computacional da avaliagdo da producgéo e qualidade de

raizes de batata-doce por meio da andlise de imagens digitais.
2.2 Objetivos Especificos
e Desenvolver uma metodologia para a fenotipagem da producéo de raizes, para o melhoramento
genético de progénies de meios irmaos de batata-doce, por meio da andlise computacional de

imagens.

e Verificar a eficiéncia da andlise computacional de imagens na avaliagdo da coloracdo de polpas

de raizes de batata-doce e sua aplicabilidade no melhoramento genético.

e Estudar a dissimilaridade genética da coloracdo das polpas das raizes por meio de técnicas

estatisticas e de inteligéncia computacional.

e Verificar o potencial de redes neurais convolucionais na classificacdo de raizes de batata-doce

quanto ao formato, cor da casca e danos ocasionados por insetos.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 Cultura da batata-doce

A batata-doce (Ipomoea batatas (L.) LAM) é uma hortalica, de raizes tuberosas, pertencente a
familia Convolvulaceae e originaria da América Tropical. Essa cultura se destaca pela sua rusticidade,
facilidade de tratos culturais, ampla adaptacéo as adversidades ambientais e baixo custo de cultivo, ja que
n&o necessita de cuidados intensivos (ANDRADE JUNIOR et al., 2012). Além disso, como o tempo de
colheita pode ser diversificado e mecanizado, seu crescimento prostrado e grande massa foliar da
destaque a eficiéncia dessa espécie no controle de eroséo do solo, favorecendo sua producéo (SILVA;
LOPES; MAGALHAES, 2008; SOUZA, 2000).

O alto potencial de producao da cultura esta intimamente ligado ao aproveitamento total da planta
(raizes e ramas), uma vez que possui raizes ricas em agucares, carboidratos, sais minerais e vitaminas,
tornando-se uma alternativa importante na alimentagcdo humana e animal (AZEVEDO et al., 2002), além
de ser matéria-prima para industrias de alimentos, tecidos, papéis, cosméticos, etanol, entre outros
(CARDOSO et al., 2005). Contudo a cultura tem sido foco de muitos trabalhos, possibilitando a sele¢éo de
genotipos para inimeros propésitos (AZEVEDO et al., 2015a).

Assim, pode-se inferir que a produtividade de raizes e ramas variam de acordo com o genétipo
utilizado e as regifes de cultivo da hortalica. Andrade Junior et al. (2012), ao avaliarem 12 gendtipos de
batata-doce, em Diamantina-MG, quanto a producdo de ramas e raizes, verificaram que o clone BD-
45(UFVJIMO05) foi o que mais se destacou na producédo de massa verde (19,7 t ha'l), produgdo de massa
seca (3,3t ha'l), produtividade total (32,9 t ha'l) e comercial de raizes (29,5 t ha'l). Essas produtividades
de raizes foram inferiores aos obtidos por Santos Neto et al. (2017) que, ao avaliarem a adubacéo
nitrogenada, em trés clones de batata-doce em Sergipe, obtiveram produtividades totais de raizes de 55,18
e 39,96 t hal, para os clones IPB-075 e IPB-149, respectivamente. J4 para alimentacdo animal, as ramas
de batata-doce apresentaram caracteristicas satisfatdrias, podendo ser fornecidas frescas, secas, na
forma de silagem (MONTEIRO et al., 2007; FIGUEIREDO et al., 2012; PEDROSA et al., 2015) e de feno
(DONATO et al., 2020).

O interesse no potencial da batata-doce na industria de processamento estd aumentando (TODD et
al., 2015), j& que a crescente demanda por bioprodutos e o crescente interesse, no desenvolvimento de
culturas alternativas, para promover a diversificacdo agricola, estimularam a pesquisa de matérias-primas
para a producdo de amidos, agucares e outros produtos naturais de origem vegetal (HENRY,2012).

A batata-doce é rica em amido e aproximadamente 80% da matéria seca sdo carboidratos
bioconvertidos anaerobicamente, em hidrogénio e etanol (LAY et al., 2012), sendo possivel observar
estudos que computaram a producéo de um volume entre 17.354 e 20.007 L de etanol por hectare de
batata-doce (PAVLAK et al., 2011).

A batata-doce possui um alto valor nutritivo por seu contetdo de carboidratos, além disso, possui
ampla versatilidade sensorial, principalmente em termos de sabor, texturas e cores de polpa (VIZZOTO et
al., 2017). O interesse por cultivares de batata-doce de polpa colorida esta crescendo em funcdo do seu
potencial nos compostos bioativos e nutricionais e dos beneficios a saiilde humana (CAMIRE et al., 2009).
Dessa forma, pode-se dizer que as diferencas nas cores das polpas estédo associadas as quantidades de
B-caroteno, antocianinas, compostos fendlicos, fibra dietética, acido ascorbico, acido félico e de sais

minerais presentes nas raizes de batata-doce (WOOLFE, 2008).
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Nesse sentido, a batata-doce é considerada uma excelente fonte de vitaminas do complexo B,
vitamina A e de minerais, como ferro, calcio, potassio, enxofre e magnésio (LOW et al., 2007). E podem
ser utilizadas, como alimento promissor a erradicagao de caréncias nutricionais, em grupos populacionais
com deficiéncia de consumo em calorias ou nutrientes (KEHOE et al., 2015). Além disso, a batata-doce
também pode ter potencial como fonte de antocianinas para uso como corante alimentar natural e
ingredientes alimentares funcionais pelas suas propriedades antioxidantes e anticancerigenas
reconhecidas (PHILPOTT et al., 2004; TEOW et al., 2007).

Apesar da importancia da batata-doce como fonte de minerais, sdo escassos 0s estudos sobre sua
composicao no Brasil. Nessa 6ética, destaca-se o melhoramento genético para a cultura, permitindo uma
melhora da qualidade da cadeia produtiva da batata-doce e possibilitando aumentar a qualidade nutricional

da hortalica, além de agregar valor comercial ao alimento (BOVELL-BENJAMIN, 2007).

3.2 Melhoramento Genético de Batata-Doce

O melhoramento genético teve inicio com a sele¢éo fenotipica de individuos que se destacavam
positivamente durante a domesticacdo pelo homem (SOUSA et al.,2019). Busca obter individuos com
caracteristicas genéticas superiores aos genitores, almejando materiais de ampla variabilidade. Para isso,
os melhoristas devem ter amplo conhecimento acerca da cultura que esta sendo melhorada (FERREIRA;
GRATTAPAGLIA,1998; SOUSA et al.,2007). Nessa perspectiva, os programas de melhoramento de
diversas culturas, como a batata-doce, sdo de suma importancia para atender a demanda alimentar da
humanidade.

A batata-doce pode ser propagada tanto vegetativamente quanto por sementes boténicas, em que,
para culturas propagadas vegetativamente, a domesticacdo é encarada como um processo longo,
envolvendo ciclos repetidos de selecdo, recombinacdo e fluxo génico, conduzindo a transi¢do planta
silvestre-domesticada (ROULLIER et al., 2013).

A batata-doce se caracteriza por possuir individuos hexaploides (2n=6x=90), fato responsavel pela
alta variabilidade genética observada nessa espécie (RITSCHEL et al., 2010), pelo alto nivel de ploidia e
alogamia. A alogamia da batata-doce, aliada a propagacéo vegetativa, faz com que o melhoramento da
batata-doce seja mais facil, pois, diante de grande variabilidade genética, a obtencéo de uma Unica planta
superior agronomicamente € o suficiente, visto que poderia ser propagada facilmente pelo método
vegetativo. Mas, em virtude de seu alto nivel de ploidia, os estudos genéticos em batata-doce ficam atras
das principais culturas diploides (MOLLINARI et al., 2020).

Para o melhoramento da batata-doce, visando a alimentacdo animal, humana e producédo de
bioprodutos, como etanol, algumas caracteristicas devem ser observadas. Para a alimentagdo humana,
deseja-se selecionar individuos que apresentem maior quantidade e qualidade de raizes. Para
alimentac&o animal, maior produtividade de ramas e, para a produgdo de etanol, raizes com maior teor de
amido.

Entre as principais finalidades, para o melhoramento genético da batata-doce, destacam-se a
resisténcia a pragas e doencas, melhor qualidade nutricional (AZEVEDO et al., 2002; ANDRADE JUNIOR
et al., 2012; AZEVEDO et al., 2014), aumento no teor de matéria seca e biomassa (GONCALVES NETO
et al.,, 2011; AZEVEDO et al.,, 2014); desenvolvimento de cultivares, para a producdo de etanol
(GONCALVES NETO et al., 2012), maior producdo de ramas para a alimentacdo animal (VIANA et al.,
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2011; ANDRADE JUNIOR et al., 2012), bem como a investigacdo do potencial de cruzamentos de
genotipos de batata-doce para a producéo de amido e antocianina no Sudeste dos Estados Unidos (TODD
et al., 2015).

O melhoramento genético da batata-doce é essencialmente desenvolvido pelo setor publico, ndo
sendo objetivo para grandes empresas. Esse fato esta associado a facilidade de propagagédo da espécie
e, dessa forma, o agricultor precisaria comprar sementes apenas uma vez, descartando a dependéncia do
produtor quanto a essas empresas para expandir sua area de cultivo. Além disso, a cultura possui menor
valor agregado quando comparada a outras hortalicas. Assim, cabe as instituicdes governamentais o
desenvolvimento de pesquisas e obtencdo de gendtipos de alto desempenho. Nesse contexto, a
automacao da fenotipagem, por meio da andlise computacional de imagens, pode ser uma ferramenta de

grande utilidade para o melhoramento dessa cultura.

3.3 Fenotipagem de alta eficiéncia

A fenotipagem de plantas refere-se a descricdo quantitativa das propriedades anatbmicas,
ontogeneéticas, fisioldgicas e bioquimicas da planta (WALTER; LIEBISCH; HUND, 2015). Para essa tarefa,
a andlise de imagens é uma ferramenta de grande utilidade. A analise de imagens se tornou um
componente-chave, para preencher a lacuna do gendtipo-fendtipo, em que a medicdo e contagem
automatizada permitiram maior rendimento, desenvolvimento de sistemas consistentes e imparciais, além
de caracterizar a fenotipagem néo destrutiva da planta (WALTER; LIEBISCH; HUND, 2015). Assim, um
requisito fundamental, para ferramentas de fenotipagem baseadas em imagens, € transformar
automaticamente essas imagens em medicdes fenotipicas confidveis e precisas (UBBENS; STAVNESS,
2017). Em uma perspectiva de andlise de imagem, os recursos fenotipicos podem ser categorizados com
base em sua complexidade (UBBENS; STAVNESS, 2017). Os fenétipos podem ser amplamente
separados naqueles que sédo simplesmente funcdes lineares de intensidades de pixel de imagem ou tipos
mais complexos que sdo func¢des nédo lineares de intensidades de pixel, que podem ser descri¢cdes
geomeétricas ou ndo geométricas (UBBENS; STAVNESS, 2017).

Fenotipos gerados pela associacdo de imagens com programas de computador podem ser uma
alternativa, para o futuro genético detalhado de varias espécies, podendo ser consultado, ao longo dos
anos, de acordo com a conveniéncia do pesquisador. Ao contrario das medidas manuais que podem
precisar serem executadas, durante um espaco de tempo pré-definido, enquanto as plantas estéo vivas.

Na cultura da batata-doce, esteiras (Figura 1-A) poderiam ser adaptadas com a adi¢cdo de cameras
permitindo a obtencdo de imagens de varias raizes rapidamente. A partir dessas imagens, caracteristicas
de interesse agronémico poderiam ser estimadas nas raizes, como o peso médio, produtividade, cor,

formato (Figura 1-B) e danos ocasionados por pragas e insetos, por exemplo.
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Figura 1- (A) Esteira utilizada para manejos pés-colheita na cultura da batata-doce; (B) possiveis

classificacdes para o formato de raizes obtidas por analise computacional de imagem

Fonte: (A) https://www.embrapa.br/en/hortalicas/batata-doce/pos-colheita; (B) Do autor,2022.

A fenotipagem de alta eficiéncia, ou fenémica, é a area da biologia que tem como objetivo a
caracterizacdo e mensuracdo das caracteristicas fisicas e bioquimicas de um individuo (FRITSCHE-
NETO; BOREM, 2015). A fendmica concentra-se na aquisicio de dados fenotipicos, em larga escala e
curto espaco de tempo, oferecendo a oportunidade de visualizar, em varios niveis, o fenétipo de um
organismo (MASSRUHA et al., 2014). Logo as técnicas tradicionais de fenotipagem de plantas avaliam
caracteristicas integrativas, facilmente mensuraveis, relacionadas ao peso e ao tamanho dos 6rgaos e
estruturas vegetais, como parte aérea e as raizes das plantas, sendo esta Ultima mais dificil de fenotipar
em campo (DE SOUSA, 2014).

Essas novas tecnologias que visam aumentar a acuracia e rapidez das mensurac¢@es fenotipicas
vém sendo alvo de intensas pesquisas nos Gltimos anos (MASSRUHA et al.,2014). Esse esforco recente
visa diminuir o “gargalo de fenotipagem”, composta pela lacuna entre a quantidade e qualidade de dados
genotipicos e fenotipicos disponiveis (SANTOS; YASSITEPE, 2014). Para a caracterizagdo de genomas,
técnicas correntes de sequenciamento tornaram um processo eficiente e barato, gerando uma enorme
guantidade de dados para pesquisa. Porém esse avanco ainda vem em curtos passos, na caracterizacao
em larga escala de fendtipos, retardando o avanco no entendimento das associagfes gendtipo versus
fenotipo (MASSRUHA et al.,2014).

Para alcancar a mesma velocidade observada atualmente na caracterizacdo gendmica, é
necessério incorporar a fenotipagem avancos nas areas de visdo computacional e analise de imagens,
ressaltando a importancia de associar a fenotipagem em campo a outras metodologias de caracterizagéo.
Entre as vantagens dessas técnicas, esta a possibilidade de as medicdes serem realizadas, em qualquer
horéario, sem a necessidade de protocolo ou conhecimentos profundos, para a obtencéo e interpretagédo
dos dados, além de ser um método ndo destrutivo ou pouco destrutivo se comparado aos tradicionais (DE
SOUSA, 2014).

Entre os estudos de fenotipagem de alta eficiéncia, pode-se destacar a quantificacao de vitamina A
em banana, utilizando redes neurais artificiais e dados colorimétricos (AQUINO; SALOMAO; AZEVEDO,
2016), arquitetura de raizes por imagens (CLARK et al., 2011), fenotipagem assistida por imagens digitais,

em programa de reproducdo de maméo (CORTES et al., 2017), desenvolvimento de plataformas de
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fenotipagem (UBBENS; STAVNESS, 2017), sistemas automatizados de fenotipagem de alta eficiéncia
(LEE et al.,2018), entre outros.

Observada a necessidade de melhoria na obtencgéo e analise de dados fenotipicos em batata-doce,
principalmente pela grande variedade genética e fenotipica encontrada para a cultura, faz-se necessario
estudar as possibilidades de uso de imagens tanto para as caracteristicas de producdo (quantitativas)
quanto para as qualitativas, a fim de facilitar a fenotipagem da cultura.

3.4 Analise computacional de imagens

As analises visuais fazem parte da caracterizacéo fenotipica de plantas e sdo realizadas de forma
empirica desde os primordios da agricultura (BARBOSA et al., 2016). Contudo, com o avango tecnolégico
e uso de cameras digitais, bem como de scanners, o uso de imagens passam a ter espaco importante na
andlise de plantas (BARBOSA et al., 2016). O aumento da disponibilidade de recursos computacionais
permitiu estudos, em larga escala, utilizando andlise de imagens (GAGE et al., 2017), as quais s&o
utilizadas a diversas finalidades, como avaliacdo do vigor de sementes de girassol (ROCHA; SILVA;
CICERO, 2015), area do cladddio de clones de palma forrageira (DA SILVA et al., 2014).

A analise de imagens possui vantagens sobre os métodos tradicionais, entre as quais pode-se
destacar o fato de ser uma metodologia ndo destrutiva, rapida e reprodutivel (BARBOSA et al., 2016),
além de permitir uma andlise futura, uma vez que as imagens podem ser armazenadas em bancos de
dados (ELICEIRI et al., 2012). A fim de obter eficiéncia na analise das imagens digitais, é de suma
importancia o auxilio de programas computacionais que permitam a extracao de informa¢des (FRENCH
et al., 2009; ELMASRY et al., 2009).

Uma imagem é composta por pixels, que representam o menor ponto que compde uma imagem
digital (BARBOSA et al., 2016). Essas imagens podem ter espectro bidimensional, ou seja, em niveis de
cinza, ou tridimensionais, contendo as trés cores primarias, vermelho, verde e azul (RGB), em que a
interpolacdo dessas cores representa a cor do pixel (BARBOSA et al., 2016).

Para a extracdo de informacgBes, as imagens devem ser submetidas a etapas de pré-
processamento, sendo possivel analisar e modificar imagens, objetivando-se reconhecer, comparar e
classificar os elementos que a comp8em, realcando bordas, melhorando o contraste e corrigindo
imperfeicdes que possam influenciar na obtencéo de informagdes (GONZALES; WOODS, 2013). Em
suma, o processo de analise de imagens envolve a remogao de ruido de fundo e a binarizagao da imagem,
alisando, esqueletizando e colocando splines para a imagem binaria (GAGE et al., 2017).

Essa etapa de pré-processamento consiste na mais importante, ja que, ao melhorar a imagem, as
chances de sucesso para as etapas seguintes aumentam, facilitando assim a segmentacdo (RODRIGUES,
2017). A segmentacgdo consiste em dividir a imagem de entrada, em partes constituintes, separando as
regides da imagem em fundo (background) e objeto (foreground), a fim de produzir uma imagem binéaria
(AMARAL, 2012).
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3.5 Redes Neurais Convolucionais na anélise de imagens

3.5.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais ndo paramétricos que simulam o
funcionamento do cérebro humano (AZEVEDO et al.,, 2015). Capazes de reconhecer padrbes e
regularidades dos dados, tornam-se uma alternativa bem-sucedida para descrever, fundamentar e resolver
funcBes complexas (GIANOLA et al. 2011; AZEVEDO et al., 2015). As redes tém surgido como uma
alternativa promissora, em diversos setores, pois apresentam bons ajustes e, diferente da regresséo,
conseguem utilizar variaveis quantitativas e qualitativas categéricas nas modelagens (HAYKIN, 2001).

Em funcéo dessas caracteristicas, o uso de RNAs associado a outras metodologias, pode se tornar
eficaz na fenotipagem de culturas, como para a predi¢cao da produtividade e qualidade de raizes de batata-
doce, além de ja ter se mostrado eficiente na determinagéo indireta de vitaminas em banana (AQUINO;
SALOMAO; AZEVEDO, 2016). As RNAs possuem melhor desempenho, em comparac&o a outras técnicas
de modelagem estatistica, pois possuem ajuste universal de funcdes (GIANOLA et al., 2011), admitem
perda de dados e ndo exigem muita informac@o prévia sobre os fendmenos a serem modelados
(AZEVEDO et al., 2015), além de admitirem dados quantitativos e qualitativos como entrada (HAYKIN,
2001).

Muitas formas de RNA sdo propostas e usadas com variacdes, principalmente no numero de
neurdnios por camada (BINOTI et al., 2014). Os neurdnios sdo elementos de processamento simples, em
que cada neurdnio é uma unidade de ativacdo, na qual é gerado um valor de saida. Nessas unidades,
aplicam-se funcdes matematicas aos dados (funcéo de ativacdo), gerando uma Unica resposta (SILVEIRA,
2014) (Figura 2).

Figura 2- Rede Neural Artificial.

Sinapses

f(x) soma

f(x) ativacao

Fonte: KOVACS,2002.

Uma Rede Neural Artificial Multicamadas €é tipicamente composta de camadas alinhadas de
neurdnios, em que a primeira camada é composta pelas variaveis de entrada. Essa camada distribui as
informacdes as camadas intermediarias ou ocultas da rede. E a ultima camada é chamada de saida, na
qual é obtida a solucéo do problema (DE OLIVEIRA et al., 2010).

Outro fator que interfere significativamente no tempo de treinamento e na eficiéncia de uma RNA
sdo os algoritmos utilizados, bem como os parametros e coeficientes utilizados em seu treinamento

(BINOTI et al., 2014). Em suma, a etapa de treinamento consiste em um problema de minimiza¢éo nao
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linear sem restricBes, em que 0s pesos sinapticos da rede sao iterativamente modificados, para minimizar
0 erro quadratico médio entre a resposta desejada, a partir dos dados de entrada e a saida obtida no
neurénio de saida (DE OLIVEIRA et al.,, 2010). Qualquer problema a ser solucionado pelas RNAs,
necessita-se conhecer valores de entrada e saida, devendo-se separar em conjunto treinamento e
validacéo (DE OLIVEIRA et al., 2010).

3.5.2 Redes Neurais Artificiais Convolucionais

A rede neural convolucional (ConvNets ou CNN’s) trata-se de uma técnica de aprendizado profundo,
baseada em multicamadas e permite captar uma imagem de entrada, atribuir importancia (pesos e vieses
gue podem ser aprendidos) a varios aspectos / objetos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro,
classificando-os e permitindo a extra¢éo de descritores de imagens (SHAHEEN et al., 2016, ACADEMY,
2019).

As CNN'’s reconhecem as imagens como objetos tridimensionais, em vez de estruturas planas a
serem medidas apenas por largura e altura. Esse fato esta associado as cores das imagens que tém uma
codificacdo RGB (Red-Green-Blue), misturando essas trés cores para produzir o espectro de cores que
0s seres humanos percebem.

Uma rede convolucional recebe imagens como trés estratos separados de cores empilhados um em
cima do outro (Figura 3). Assim, uma rede convolucional recebe uma imagem como uma caixa retangular,
cuja largura e altura sdo medidas pelo niumero de pixels, ao longo dessas dimensfes e cuja profundidade
€ de trés camadas profundas, uma para cada letra em RGB. Essas camadas de profundidade sao referidas
como canais (ACADEMY, 2019).

Figura 3- Imagem RGB (Vermelho — Verde — Azul) que foi separada por seus trés planos coloridos —

Vermelho, Verde e Azul.

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Fonte: Adaptado a partir de ACADEMY, 2019. <https://www.deeplearningbook.com.br/introducao-as-

redes-neurais-convolucionais/>

A medida que as imagens se movem por uma rede convolucional, suas dimensées mudam até gerar
uma série de probabilidades na camada de saida, sendo uma probabilidade para cada possivel classe de

saida. Aquela com maior probabilidade sera a classe definida para a imagem de entrada (ACADEMY,



23

2019). Ou seja, uma CNN é composta de duas grandes etapas: a extracdo de caracteristicas pelas
convolucdes e a classificacdo. A arquitetura de uma tipica CNN possui basicamente trés tipos de camadas,
as convolucionais, pooling e camadas totalmente conectadas. A camada de convolugdo contém um
conjunto de neurdnios que sao responsaveis por aplicar filtros em determinadas partes da imagem.
Gonzalez e Woods (2009) definem a convolugdo como resultante do produto escalar entre a mascara e a
vizinhanca de cada pixel da imagem. A camada de pooling tem como principal objetivo a reducéo de
dimensionalidade dos dados na rede, para tal, a operacao mais utilizada é o max-pooling, cujas partes
mais importantes da imagem séo capturadas. A Figura 4 apresenta um exemplo genérico de CNN, na

qual essas etapas sdo denominadas convolution + pooling layers.

Figura 4: Exemplo de CNN, para a classificagdo de espécies de animais, com camadas de convolugao,
max pooling e uma camada totalmente conectada. Sua saida é a classifica¢gdo da imagem de entrada em

alguma classe.
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Fonte: Adaptado a partir de ACADEMY, 2019.

A arquitetura de uma ConvNet é analoga aquela do padrdo de conectividade de neurbnios no
cérebro humano e foi inspirada na organizacéo do Visual Cortex. Os neurdnios individuais respondem a
estimulos apenas em uma regido restrita do campo visual conhecida como Campo Receptivo. Uma
colecdo desses campos se sobrepde para cobrir toda a area visual (ACADEMY, 2019). Dessa forma, a
aplicacdo das redes neurais é baseada na captura de dependéncias espaciais e temporais em uma
imagem através da aplicacéo de filtros relevantes. Assim, a arquitetura da rede executa um melhor ajuste
ao conjunto de dados da imagem com a reducao no nimero de pardmetros envolvidos e com capacidade
de reutilizacdo dos pesos (ACADEMY, 2019). Nesse sentido, diz-se que cada valor da matriz de
convolucao representa o peso de uma sinapse e cada iteracdo errada da rede (convolugéo) € modificada
e adaptada para tentar gerar o resultado esperado (KRIZHEVSKY, 2012). Uma convolugdo é composta
por trés elementos: a entrada, que é uma matriz de valores numéricos (Imagem); o kernel, que é uma
matriz de dimensdes menores que a entrada; e a saida, que é o resultado da convolugao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 20186).

As CNNs séo mais faceis de treinar, quando existe grande quantidade de amostras rotuladas, que
representam as diferentes classes-alvo. Dessa forma, podem-se destacar como vantagens dessas redes

a capacidade de extrair caracteristicas relevantes por aprendizado de transformacdes (kernels) e a
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capacidade de depender de menor nimero de parametros de ajustes se comparada com redes totalmente
conectadas (ARAUJO et al.,2017). Ja Vargas et al. (2016) citam como diferencial a possibilidade de a CNN
misturar multiplos mapas de caracteristicas, ao mesmo tempo, permitindo a extracdo de caracteristicas
cada vez mais complexas. Assim, as CNNs sdo capazes de criar filtros extremamente complexos,
aproveitando ao maximo as informacdes provenientes dos dados de treinamento.

As CNNs podem ser divididas em varias arquiteturas, que auxiliam na melhoraria do desempenho
de redes neurais profundas (SZEGEDY et al, 2016). Essas arquiteturas variam, de acordo com o tamanho,
precisdo, quantidade de parametros, profundidade e tempo por etapa de inferéncia. Dessa forma, podem-
se destacar as arquiteturas como: VGG-16, Inception-v3, ResNet-50, InceptionResNetV2, EfficientNetB3
(Keras, 2022) (Tabela 1).

Tabela 1: Caracteristicas de cada arquitetura

L Modelo
Variaveis
VGG16 Inception V3 ResNet50 InceptionResNetV2 EfficientNetB3
Tamanho (MB) 528 92 98 215 48
Precisao principal 71,3% 77,9% 74,9% 80,3% 81,6%
Preciséo Top-5 94,5% 93,7% 92,1% 95,3% 95,7%
Parametros (x10°9) 139,4 23,9 25,6 55,9 12,3
Profundidade 16 189 107 449 210
Tempo (ms) por etapa de inferéncia (CPU) 69,5 42,2 58,2 130,2 140
Tempo (ms) por etapa de inferéncia (GPU) 4,2 6,9 4,6 10,0 8,8

Fonte: Adaptado de Keras,2022.
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4 ARTIGOS
4.1 CAPITULO I: Visdo computacional no melhoramento genético para a producéo de raizes de

batata-doce

Artigo aceito no periddico Horticultura Brasileira.

Resumo

O melhoramento da batata-doce é um trabalho oneroso em decorréncia do grande nimero de
caracteristicas analisadas, para a selecdo dos melhores genotipos, fazendo-se necesséria a ado¢éo de
novas tecnologias, como o uso de imagens, associadas ao processo de fenotipagem. Com isso, objetivou-
se desenvolver uma metodologia para a fenotipagem da producgdo de raizes, para o melhoramento
genético de progénies de meios irmaos de batata-doce, por meio da analise computacional de imagens e
comparar seu desempenho com a metodologia tradicional de avaliacdo. Foram avaliadas 16 progénies de
meios irméos de batata-doce, em delineamento em blocos casualizados com quatro repetigcdes. Avaliou-
se, em nivel de plantas, o peso por raiz. As imagens foram adquiridas em um “estudio” feito com mdf com
uma camera digital modelo Canon PowerShotSX400 IS, sob iluminagéo artificial. As avaliagbes foram
realizadas no software R. Para a predi¢éo do peso das raizes (em gramas), foi ajustado um modelo de
regressédo polinomial de segundo grau e foram obtidos os valores genéticos e ganhos esperados. A visdo
computacional permitiu a predicdo do peso das raizes, mantendo o ranqueamento dos gendétipos e,
consequentemente, a similaridade entre os ganhos esperados com a sele¢do. Assim, o uso de imagens é
uma ferramenta eficiente aos programas de melhoramento genético da batata-doce, auxiliando no

processo de fenotipagem da cultura.

Palavras-chave: Ipomoea batatas (L.) Lam. Analise de imagens. Fenotipagem de alta eficiéncia.

4.1.1 Introducéao

Entre as hortalicas mais importantes, no Brasil, destaca-se a batata-doce (Ipomoea batatas (L.)
Lam.), podendo garantir a seguranca alimentar de uma populacdo pelo seu alto valor nutritivo, ser fonte
significativa de carboidratos, vitaminas e minerais (VARGAS et al., 2017). Pela sua rusticidade, facil
manejo e baixo custo de producdo, a batata-doce é bastante utilizada por pequenos produtores,
principalmente, por seus multiplos usos tanto na alimentagdo humana quanto animal. Dessa forma, a
hortalica destaca-se pela sua grande importancia socioecondmica, bem como alto potencial de rendimento
e ampla variabilidade genotipica e fenotipica (OTOBONI et al., 2020). Nesse sentido, esforcos para o
melhoramento genético da cultura séo necessérios, visando ao aumento de produtividade e qualidade das
raizes.

O melhoramento genético de plantas é considerado uma das mais importantes estratégias na
agricultura moderna, visando maximizar a produtividade e a qualidade dos alimentos por meio de
individuos superiores aos pré-existentes (AMABILE, VILELA, PEIXOTO, 2018). As variedades melhoradas
geralmente sdo mais produtivas, apresentam resisténcia a estresses biéticos e abiodticos, maior qualidade
nutracéutica e, consequentemente, reduzem o impacto ambiental e custo de producéo (FANG; XIONG,
2015; RINCKER et al., 2014; HUANG et al., 2016).
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O melhoramento genético da batata-doce é um trabalho oneroso, em decorréncia do grande nimero
de caracteristicas analisadas, uma vez que inferéncias em campo, a fim de classificar os melhores
genitores, devem basear-se em valores genotipicos e ndo apenas em valores fenotipicos (BORGES et al.,
2010). Assim, essas analises demandam uma grande quantidade de mao de obra, financiamento e
disponibilidade de tempo, principalmente no trabalho com progénies de meios irmdos, uma vez que a
analise dos caracteres deve ser realizada em nivel de plantas.

Tendo em vista essa dificuldade de andlise dos dados fenotipicos das raizes de batata-doce, faz-se
necessario a utilizacédo de ferramentas alternativas de fenotipagem. O processo de fenotipagem de plantas
refere-se ao conjunto de metodologias usadas, para medir caracteristicas de plantas em condicdes
ambientais distintas com exatid&o e precisdo (MAHLEIN, 2016). Assim, o desenvolvimento de tecnologias
de alto rendimento é de suma importéncia ao melhoramento genético de plantas, ja que permitem a coleta
de dados em grande escala com o minimo de esforgo (ZHOU et al., 2018).

Nessa légica, o uso de imagens apresenta grande potencial em aumentar o rendimento e a precisdo
das atividades de fenotipagem da batata-doce, conforme o verificado por Haque et al. (2021), na avaliacido
atributos qualitativos com menor custo, maior rapidez, eficiéncia e precisdo. Uma vantagem dessa
metodologia é que ela permite a reprodutibilidade dos resultados, apés descarte do material vegetal, uma
vez que o banco de imagens pode ser preservado. Porém, além de ser possivel a fenotipagem de raizes
de batata-doce para caracteres qualitativos (HAQUE et al., 2021), é possivel que informac¢des sobre a
produtividade de raizes também sejam obtidas pela andlise de imagem. Caso possivel, a fenotipagem de
raizes de batata-doce para caracteres qualitativos e quantitativos simultaneamente pode ser de grande
importancia para o melhoramento genético da cultura.

Neste contexto, objetivou-se desenvolver uma metodologia para a fenotipagem da producéo de
raizes de progénies de meios irmaos de batata-doce, por meio da analise computacional de imagens e

comparar seu desempenho com a metodologia tradicional de avaliagéo.

4.1.2 Material e Métodos
4.1.2.1 Instalagéo e avaliacdo do experimento

O experimento foi desenvolvido no Instituto de Ciéncias Agrarias da UFMG- Campus Montes Claros-
MG (ICA/UFMG) (coordenadas: 16°40°58.16”S e 43°50°20.15”0) em que foram avaliadas 16 progénies de
meios-irméos de batata-doce (BELGARD (F2), CAMBRAIA (F4), LICURI (F5), UFVIM40 (F6), UFVIMO01
(F7), ARRUBA (F8), UFVIMO05 (F10), UFVJIM15 (F13),UFVJIM56 (F16), UFVIM31 (F20), UFVIM37 (F22),
UFVJIM54 (F24), UFVIM25 (F26), UFVIM29 (F27), TCARROO02 (F29), UFVIMO09 (F25)), em cambissolo
haplico sob condi¢bes de irrigacao.

Os meios-irmaos de batata-doce foram obtidos pela coleta de sementes oriundas do banco de
germoplasma, composto por acessos elite trazidos da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha
e Mucuri (UFVJM) e cultivado no ICA/UFMG. As sementes foram coletadas diariamente entre os meses
de abril e outubro de 2018 e acondicionados em geladeira a 4°C. Posteriormente, as sementes foram
submetidas a escarificagdo mecéanica, com lixa para quebra de dorméncia (impermeabilidade tegumentar)
e plantadas em bandejas de poliestireno de 72 células com substrato comercial. As bandejas foram
mantidas em casa de vegetagcdo e irrigadas diariamente, durante dois meses, quando as mudas se

encontraram prontas para o plantio.
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O plantio foi realizado em leiras, em delineamento de blocos ao acaso (DBC), com 16 progénies e
quatro repeticdes, com leiras espacadas entre si de 1m e espacamento entre plantas de 0,4 m, em que
foram avaliadas 10 plantas por parcela. Como as avaliagdes foram feitas em nivel de planta, foi utilizado
um espagamento maior, a fim de facilitar a identificacdo de cada planta e facilitar a colheita. As adubacdes
e tratos culturais foram realizados como o recomendado para a cultura no Novo Manual de Olericultura
(FILGUEIRA, 2008). Foram utilizados 180 kg ha! de fésforo e 30 kg ha' de nitrogénio. Aos 30 dias do
plantio das mudas, foi realizada uma adubacéo de cobertura com 30 kg ha! de nitrogénio. A adubacéo de
potassio ndo foi necessaria de acordo com a analise quimica do solo.

Para manter o solo com bom teor de umidade, inicialmente, a irrigacao por asperséao foi aplicada
todos os dias. Ap6s o periodo critico de estabelecimento da cultura, a irrigacéo foi aplicada duas vezes
por semana.

A colheita manual foi realizada 165 dias ap6s o plantio, e as analises foram realizadas, em nivel de

planta, nas quais inicialmente foi retirado o excesso de solo das raizes e obtido os seus pesos individuais.

4.1.2.2 Aquisicdo e processamento de imagens

A aquisicao de imagens foi realizada em um “estudio” feito com mdf com dimensdes no fundo de
0,50 x1,00 m e altura de 1,0 m (Figura 1). Foi utilizada uma camera digital modelo Canon
PowerShotSX400 IS, sob iluminacdo artificial, com lampada fluorescente. A cdmera foi acoplada a um
suporte, com o objetivo de padronizar a obten¢édo das imagens, de forma que todas as imagens foram
obtidas da mesma altura (70 cm) e angulacdo (90°). As raizes foram colocadas sobre um fundo preto e

espacadas entre si, sem sobreposicéo.

Figura 1- Aquisicdo de imagens: A) “estudio” para a aquisicdo das imagens; B) lluminacao artificial com

lampada fluorescente; C) Imagem adquirida no esttdio

Fonte: Da autora,2022.

A andlise das imagens seguiu as etapas apresentadas na Figura 2, realizada no software R (R
CORE TEAM, 2019. As imagens originais (4608 x 3456 pixels) foram redimensionadas, a fim de possibilitar
a analise computacional, em menor tempo. Foram utilizadas as fun¢des read_image e resize_image do

pacote Explmage. As imagens foram compactadas para 1000 x 750 pixels de largura e altura. Apos a
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compactacdo, as imagens foram convertidas para a escala de cinza, por meio da funcdo gray_scale,
considerando a banda de azul, obtendo-se uma matriz de 1000 colunas e 750 linhas com valores variando
entre 0 e 1. Para a segmentacdo de cada imagem, a fim de separar a raiz do fundo, foi utilizado um limiar
(treshold) de 0,35. Assim, todos os pixels com valor abaixo desse limiar foram considerados como fundo
(preto), atribuindo-se o valor 0, aos demais pixels, correspondente as raizes, atribuiu-se o valor 1. Apos a

segmentacao, para obter a area em pixels de cada uma das raizes, foi utilizada a fungao meansure_image.

Figura 2- Fluxograma das etapas realizadas a partir da obtencdo das imagens

| Obtencio das imagens |

|

| Compactacio da Imagem |

|

Binarizacio da Imagem

|

Segmentacio da imagem: Separacio da raiz e do fundo.

|

Obtengio da a area em pixels de cada raiz.

|

PredicBo do peso das raizes/ estimacio de pardmetros genéticos/ ganhos de seleco.

|

Avaliacio da eficiéncia da metodologia proposta atraves do coeficiente de

determinacio e correlagio de Spearman.

Fonte: Da autora, 2022.

4.1.2.3 Predicéo do peso das raizes e estimacédo de parametros genéticos e ganhos de selecéo

Para a predicdo do peso das raizes (em gramas), foi testado o ajuste do modelo de regressao
polinomial de primeiro e segundo grau. Para a sele¢do do melhor ajuste, considerou-se a significAncia dos
coeficientes de regressao pelo teste t (p<0,05). Para isso, considerou-se, como variavel resposta, 0 peso
de cada uma das raizes e, como varidvel explicativa, o nimero de pixels. A andlise de regressdo também
foi ajustada entre o peso real e predito, em nivel de média de parcela e em nivel de média de progénie, a
fim de verificar a eficiéncia dessas predicdes.

Para a analise genético-estatistica dos pesos reais e preditos, foi utilizado o modelo y = Xr + Za +
Wp + e, emque: y € o vetor de dados, y~N(Xr,V), V=ZAa2 Z’+Wlc?W’+lo?, 62¢ a variancia genética aditiva,
o? é a variancia ambiental entre parcelas e ¢2 é a variancia residual; r € o vetor dos efeitos de repeticdo
(assumidos como fixos) somados a média geral; a € o vetor dos efeitos genéticos aditivos individuais
(aleatdrios), sendo a ~N(0,Aa?); p é o vetor dos efeitos de parcelas (aleatérios), em que p ~ N(O,Iaf,); ee
¢ o vetor de erros (aleatorios), sendo e~N(0,l62). As letras mailsculas representam as matrizes de

incidéncia para os referidos efeitos.
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A partir desse modelo, foram estimados os componentes de variancia e preditos os valores
genéticos pelo método dos modelos mistos REML-BLUP com o auxilio do pacote sommer. Posteriormente,
com os valores genéticos para o peso observado e predito, foram estimados os ganhos diretos e indiretos
esperados com a selecdo das melhores progénies, bem como a correlacdo de Spearman entre os valores
genéticos e a porcentagem de coincidéncia entre os genétipos selecionados. Para a selecdo, foi
considerada a intensidade de selecéo de 30%.

4.1.3 Resultados

Com o numero de pixels correspondente as raizes, foram obtidas as estimativas de peso das raizes
em nivel de plantas de 16 progénies de meios-irmdos de batata-doce (Figura 3), sendo obtido alto
coeficiente de determinagéo (R2=0,9187) entre o peso predito e o numero de pixels. Esse resultado indica

alta eficiéncia da metodologia desenvolvida em predizer a produtividade de raizes a partir de imagens.

Figura 3- Regresséo ajustada na predi¢éo do peso da raiz (g) a partir do niUmero de pixels em imagens de
2233 raizes oriundas de 16 progénies de meios-irmaos de batata-doce. UFMG,2022
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* significativo ao nivel de 5% pelo teste t. Fonte: Da autora, 2022.

Ao analisar a predicdo do peso em nivel de parcela (Figura 4-A) e de familia (Figura 4-B), foram
observados altos coeficientes de determinagé@o entre o peso predito e o peso observado. Em nivel de
familia, foi observada melhor predigdo no peso, resultando em coeficiente de determinacao de 0,9944

(Figura 4-B), ligeiramente superior ao obtido para a predi¢cdo do peso em nivel de parcela (R2=0,9859).
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Figura 4- Dispersao grafica entre os valores de peso total preditos e observados, em nivel de parcela (A)

e de familia (B), em 16 progénies de meios-irmaos de batata-doce.
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* significativo ao nivel de 5% pelo teste t. Fonte: Da autora, 2022.

Em relacao aos parametros genéticos, foram observadas estimativas de variadncia genética aditiva

(Va) superiores aos valores de peso observado (Peso obs), para raizes de batata-doce (6,45), em relacéo

ao peso predito (Peso pred), sendo esse comportamento observado também para a variancia fenotipica

(Vf) (7,61) (Tabela 1). Além disso, pode-se verificar, por meio dos coeficientes de variagdo genéticos

(CVQ), que existe grande variabilidade entre os gendtipos. Foram obtidos valores de coeficiente de

variacdo genética aditiva individual (CVgi), superiores aos coeficientes de variacdo residual (CVe) para o

peso das raizes de batata-doce, observado em campo e o peso predito pela analise das imagens. Tanto

para o peso observado quanto para o peso predito foram obtidos altos valores de herdabilidade (h2a), para

as progénies estudadas, sendo essas similares para as duas caracteristicas avaliadas.

Tabela 1. Estimativas de parametros genéticos no estudo do peso observado e predito em 16 progénies

de meios-irmaos de batata-doce. UFMG,2022.

Parametros Peso Obs Peso pred

Va

Ve

Vf

h2a
h2zmp
Acprog
h2ad
CVgi%
CVgp%
CVve%
PEV
SEP

6.45
1.16
7.61
0.85
0.52
0.72
0.81

63.31
31.65
61.04

0.78

881.35

5.82
1.15
6.97
0.84
0.51
0.72
0.79
60.12
30.06
58.51
0.71
841.17

Va, variancia genética aditiva; Ve, varidncia ambiental entre as parcelas; Vf, varidncia fenotipica; h2a,

herdabilidade; hzmp, herdabilidade da média de progénies; ACprog, acuracia da sele¢do de progénies;
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h2ad, herdabilidade aditiva dentro de parcela; CVgi, Coeficiente de variacdo genética aditiva individual;
CVgp, Coeficiente de variacdo genética entre progénies; CVe, coeficiente de variacéo residual; PEV, =

variancia do erro de predigéo dos valores genotipicos de progénie; SEP, desvio-padréo do valor genotipico
predito de progénie. Fonte: Da autora,2022.

A estimativa da correlacdo de Spearman foi positiva e significativa (r=0,991**) entre os valores
genéticos considerando os pesos observados e preditos. Além disso, verifica-se a proximidade entre os
valores genéticos, considerando os pesos preditos e observados, para todas as progénies (Figura5). Esse
resultado demonstra a equivaléncia da técnica tradicional com a sele¢édo via andlise de imagens. As
progénies F26 (UFVJIM25), F6 (UFVIMA40), F10 (UFVJMO5), F7 (UFVJIMO1) e F13 (UFVJIM15) devem ser
selecionadas, considerando a intensidade de seleg&o de 30% assim como tanto a produgéo predita como

observada. Ou seja, houve 100% de coincidéncia entre as progénies selecionadas.

Figura 5- Dispersdo em grafico radar e correlagdo de Spearman (r) dos valores genéticos aditivos de 16
progénies de meios-irmaos de batata-doce. UFMG,2022.
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Fonte: Da autora,2022.

As variaveis, peso observado e peso predito apresentaram ganhos de selecédo estimado similares,

com estimativas em torno de 27,50 e 25,93%, respectivamente (Tabela 2). Pode ser observado ganho
relativamente superior (1,6%) para o peso observado.
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Tabela 2. Ganho de selecéo direto (negrito) e indireto em progénies de meios-irmaos de batata-doce.
UFMG,2022.

Ganho de selecéo (%)
Variaveis selecionadas

Peso Obs Preso Pred
Peso Obs 27.50 25.93
Peso Pred 27.50 25.93

Peso Obs. Peso observado; Peso Pred. Peso Predito. Fonte: Da autora,2022.

4.1.4 Discusséao

O grande aumento nas informa¢des gendmicas disponiveis na biologia vegetal levou a necessidade
de fluxos de trabalho de fenotipagem de alto rendimento, para preencher a lacuna crescente entre genétipo
e fenétipo (POUND et al., 2017), uma vez que as ferramentas tradicionais de fenotipagem, geralmente,
dependem da medicdo manual de vérias caracteristicas selecionadas de uma pequena amostra de
plantas. Esse fato pode tornar o processo de fenotipagem limitado, retardando o conhecimento de como
os fenétipos se correlacionam com fatores genéticos e ambientais, necessitando, assim, de uma analise
mais abrangente (UBBENS, STAVNESS, 2017). Assim, o uso de imagens apresenta grande potencial em
aumentar o rendimento e a precisédo das atividades de fenotipagem em plantas (POUND et al.,2017).

Dessa forma, para as progénies de batata-doce estudada, a metodologia desenvolvida conseguiu
obter de forma eficiente o peso das raizes com o nimero de pixels da imagem (Figura 3). Essa capacidade
de predicdo do peso pela analise de imagens parte do principio que uma imagem é composta por um
conjunto de pixels que representam uma matriz de valores (x,y) (PELT, SETHIAN, 2018). A partir disso, a
area ocupada por uma raiz refere-se a um numero especifico de pixels, sendo possivel predizer o seu
peso. Nessa perspectiva, pode-se inferir que quanto maiores as dimensdes da raiz maior sera o seu peso,
corroborando com o observado em campo e refletindo no alto valor do coeficiente de determinacéo obtido.

Ao comparar o peso predito ao peso observado em campo, para as raizes de batata-doce, tanto em
nivel de parcelas quanto em nivel de familia (Figura 4), a metodologia desenvolvida apresentou alto
desempenho. Obteve-se maior coeficiente de determinacdo, em nivel de familia, uma vez que, em nivel de
parcela, a variacdo total dos dados é relativamente maior que em nivel de progénies, confirmando os
coeficientes de determinacao obtidos pela analise de imagens.

De forma geral, foram obtidas estimativas de parametros genéticos semelhantes, para o peso
observado e o peso predito, evidenciando a eficiéncia da amostragem realizada em campo, bem como da
utilizac&o de imagens para predizer a produtividade de batata-doce. Esse fato pode ser confirmado pelos
baixos valores de variancia do erro de predi¢cao observados, para as duas caracteristicas, bem como pela
boa acuréacia obtida para os atributos. Ao comparar os valores genéticos, para os pesos preditos e
observados, percebe-se que os valores preditos sédo mais favoraveis a selecdo (AZEVEDO et al., 2017).
Para pesos preditos, foi observada menor variancia do erro de predicdo dos valores genotipicos de
progénie (PEV), bem como menor desvio-padrdo do valor genotipico predito (SEP), para cada progénie,

se comparado ao peso observado (Tabela 1). Essa menor variagdo aos pesos preditos se da pela
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tendéncia que a metodologia segue de amenizar os efeitos de falsos outliers (erros de tabulacdo) no
processo de predicao.

Para as caracteristicas avaliadas, as variancias genotipicas (Va) foram superiores a variancia
ambiental (Ve), demonstrando que as progénies estudadas podem apresentar viabilidade para o
melhoramento (BADU et al., 2017; NARASIMHAMURTHY et al., 2018). Isso é reforcado pela superioridade
do coeficiente de variacdo genotipico em relagéo ao coeficiente de variacéo residual (Tabela 1). Além dos
coeficientes de variancia, informacdes de herdabilidade (h2a), também, sdo de suma importancia para a
selecao eficiente de genitores (RAHAJENG et al.,2020). Uma vez que a herdabilidade é a porcdo da
varidncia genética em relacdo a variancia fenotipica, esse parametro é utlizado para estimar a
confiabilidade do valor fenotipico, como indicador do valor reprodutivo (RAMALHO et al.,2012). Assim,
altas herdabilidades, conforme obtidas para as progénies de batata-doce estudadas, indicam que o
fendtipo é mais influenciado por fatores genéticos que ambientais (RAHAJENG et al.,2020). Assim, a
selecdo se torna mais confidvel associando-se altas herdabilidades ao CVg, uma vez que indica que o
caractere analisado apresenta maior efeito aditivo.

A equivaléncia da técnica tradicional com a sele¢do via andlise de imagens comprovou a alta
performance da metodologia para predizer os pesos das raizes. Isso pode ser confirmado com a a alta
correlagao obtida entre pesos preditos e observados (Figura 5). Além disso, a técnica permitiu identificar as
progénies que obtiveram valores aditivos superior ao esperado para o conjunto de dados estudados.

Além da possibilidade de identificar progénies superiores, a metodologia foi eficaz, também, de acordo
com 0s ganhos de selecao diretos e indiretos, para as duas caracteristicas analisadas. Como as progénies
selecionadas entre as duas metodologias foram as mesmas, os ganhos de selecdo foram idénticos. Esse
fato representa uma vantagem aos programas de melhoramento genético da cultura, uma vez que o seu
objetivo principal € a obtencéo de raizes dentro do peso adequado para fins comerciais. Portanto pode-se
inferir que a metodologia desenvolvida possui alto potencial, para o uso na fenotipagem de alta eficiéncia
pela andlise de imagens, para a predi¢do do peso de raizes de batata-doce, 0 que pode possibilitar o
desenvolvimento de equipamentos, para a extragcao de informacdes em campo, no ato da colheita, além de
armazenar a imagem, em um banco de dados, para consultas e comparacdes futuras, permitindo processar
varias imagens, simultaneamente, além de fenotipar quanto a caracteristicas qualitativas (HAQUE et al.,
2021) e estimar a produtividades de raizes.

4.1.5 Conclusbtes

A visao computacional permitiu a predi¢cdo do peso das raizes, mantendo o ranqueamento dos
genotipos e, consequentemente, a similaridade entre os ganhos esperados com a selecéo.

O uso de imagens é uma ferramenta eficiente aos programas de melhoramento genético da batata-

doce, auxiliando no processo de fenotipagem da cultura para estimar a produtividade total de raizes.
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4.2 CAPITULO II: Diversidade genética da cor da polpa de batata-doce por visdo computacional e

random Forest

Este artigo foi elaborado conforme normas do Programa de P6s-Graduagédo em Producéo Vegetal.

Resumo:

A adocao de novas tecnologias de fenotipagem de plantas € uma importante estratégia, para o
melhoramento genético da batata-doce, possibilitando a avaliacdo de caracteristicas de interesse em
menor espaco de tempo e méo de obra, além de possibilitar a classificacdo de caracteres qualitativos,
reduzindo a subjetividade que existe nas notas dadas pelos avaliadores. Nesse sentido, objetivou-se
verificar a eficiéncia da analise computacional de imagens na avaliagao da coloracédo de polpas de raizes
de batata-doce e estudar a dissimilaridade genética existente. Foram avaliadas 16 progénies de meios-
irm&os de batata-doce, em delineamento em blocos casualizados com quatro repeti¢cdes. Foram realizados
cortes de aproximadamente 1cm de espessura, em duas raizes de cada planta e fotografadas em um
estidio sob iluminacao artificial. Para a classificagdo das polpas de batata-doce por analise de imagens,
foram feitas paletas de cores para o treinamento de Florestas randémicas (random forest). Apdés o
treinamento, foram obtidos valores referentes a classificagdo quanto a cor de cada um dos pixels
correspondentes as raizes, a partir dos quais foram estimados parametros genéticos e ganhos de selecéo.
Foi verificada eficiéncia na classificacdo das polpas de raizes de batata-doce por meio da analise
computacional de imagens. E verificou-se variabilidade genética entre os gendtipos estudados quanto a
coloragdo da polpa das raizes, em que s genétipos UFVIM-31 e UFVIM-40 apresentaram grande

dissimilaridade se comparado aos demais.

Palavras-Chave: Ipomoea batatas (L.) Lam.. Fenotipagem de alta eficiéncia. Andlise de imagens.

4.2.1 Introducéo

Com o aumento populacional e as drasticas mudancas climéticas, faz-se necesséaria a melhoria das
culturas para proporcionar a seguranga alimentar e nutricional (VARSHNEY et al., 2020). Nesse sentido,
o melhoramento genético de plantas é uma estratégia importante na agricultura moderna, pois maximiza
caracteres quantitativos e qualitativos, além de produzir individuos mais resistentes a estresses bidticos e
abioticos (AMABILE, VILELA, PEIXOTO, 2018).

Considerar caracteres qualitativos é muito importante para o0 melhoramento genético. Na cultura da
batata-doce, por exemplo, a coloracdo da polpa influencia diretamente no produto a ser comercializado,
pois polpas de cores mais roxas e mais alaranjadas, além de serem preferidas por alguns consumidores,
estdo associadas a uma alta atividade antioxidante, possibilitando beneficios & satde (TEOW et al., 2007).
Além disso, pode influenciar na finalidade da raiz, a qual pode ser destinada para consumo in natura ou
como matéria-prima, para processos industriais, produzindo doces, farinhas, papel, cosméticos, amido e
etanol (CARDOSO et al., 2005; FRANCO, FRANCO, 2021).

A avaliacdo da cor da polpa, em raizes de batata-doce, além de ser importante como critério de
selegdo de gendtipos, é importante também em estudos de dissimilaridade. A cultura possui mecanismo

de autoincompatibilidade que conduz a polinizagdo cruzada, resultando em grande variabilidade genotipica
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e fenotipica e, consequentemente, na grande variabilidade de cor, sobretudo, da polpa das raizes
(OTOBONI et al., 2020). Essa variabilidade pode ser estudada por técnicas de analise multivariada que
permitem analisar simultaneamente variaveis de interesse, a fim de caracterizar e selecionar genitores
para a obtencdo de alta variabilidade genética na populacao segregante (STRECK et al., 2017, ANDRADE
etal., 2017).

O melhoramento genético para atributos de cor apresenta dificuldades, uma vez que a analise visual
é influenciada pela subjetividade humana, além de dificultar a analise estatistica paramétrica dos dados.
Além disso, ha grande variacédo das cores, ao longo da polpa, impossibilitando a classificacdo quanto a
uma cor especifica. Nesse sentido, faz-se necesséaria a utilizacdo de ferramentas alternativas de
fenotipagem de alta eficiéncia. Entre elas, pode-se destacar o uso de imagens associada a visdo
computacional, ja que permite avaliar atributos qualitativos e de produtividade com menor custo, menor
mao de obra, maior rapidez, eficiéncia e precisdo (DE MESQUITA PINHEIRO et al., 2022).

Algoritmos baseados na visdo computacional, geralmente, fornecem recursos discriminativos
associados a saidas extraidas, por meio de seu processo de treinamento, o que permite dissecar
caracteristicas complexas e determinar assinaturas visuais relacionadas a caracteristicas em plantas
(MOCHIDA et al., 2019). Entre esses algoritmos, pode-se destacar a floresta randémica, que € um modelo
de aprendizado de maquina que pode ser utilizado para desenvolver modelos de previsdo em muitos
ambientes de pesquisa. Além disso, as florestas randdmicas permitem diminuir o nimero de variaveis
necessérias para obter uma classificacdo, a fim de reduzir a carga de coleta de dados e melhorar a
eficiéncia (SPEISER et al.,, 2019). Nesse sentido, objetivou-se verificar a eficiéncia da andlise
computacional de imagens na avaliagdo da coloracé@o de polpas de raizes de progénies de meios irmaos
de batata-doce e estudar a dissimilaridade genética existente.

4.2.2 Material e Métodos

4.2.2.1 Instalacéo e avaliagdo do experimento

O experimento foi desenvolvido no Instituto de Ciéncias Agrarias da UFMG- Campus Montes Claros-
MG (coordenadas: 16°40’58.16”S e 43°50°20.15”0) onde foram avaliadas 16 familias de meios-irméos de
batata-doce (BELGARD (F2), CAMBRAIA (F4), LICURI (F5), UFVIM40 (F6), UFVJIMO1 (F7), ARRUBA
(F8), UFVJIMO5 (F10), UFVIM15 (F13), UFVIM56 (F16), UFVIM31 (F20), UFVIM37 (F22), UFVJIM54
(F24), UFVJIM25 (F26), UFVIM29 (F27), TCARROO02 (F29), UFVIMO09 (F25)), em cambissolo haplico sob
condigdes de irrigacao.

Os meios-irméos de batata-doce foram obtidos com a coleta de sementes, oriundas do banco de
germoplasma, composto por acessos elite trazidos da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha
e Mucuri (UFVJIM) e cultivados no ICA/UFMG. As sementes foram coletadas diariamente entre os meses
de abril e outubro de 2018 e acondicionados em geladeira a 4°C. Posteriormente, as sementes foram
submetidas a escarificacdo mecénica com lixa para quebra de dorméncia (impermeabilidade tegumentar)
e plantadas em bandejas de poliestireno de 72 células com substrato comercial. As bandejas foram
mantidas em casa de vegetacdo e irrigadas diariamente, durante 2 meses, quando as mudas se

encontraram prontas para o plantio.
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O plantio foi realizado em leiras, em delineamento de blocos ao acaso (DBC) com 16 tratamentos
(diferentes progénies) e quatro repeticbes, com leiras espacadas entre si de 1m e espagcamento entre
plantas de 0,4 m, totalizando 10 plantas por parcela. Como as avaliacdes foram feitas em nivel de planta,
foi utilizado um espagamento maior a fim de facilitar a identificag&o de cada planta e facilitar a colheita. Os
tratos culturais foram realizados como o recomendado para a cultura no Novo Manual de Olericultura
(FILGUEIRA, 2008). J&, para a adubacéo, foram utilizados 180 kg ha* de fosforo e 30 kg ha'! de nitrogénio.
Aos 30 dias do plantio das mudas, foi realizada uma adubagao de cobertura com 30 kg ha! de nitrogénio.
A adubacéo de potassio néo foi necessaria de acordo com a analise quimica do solo.

Para manter o solo com bom teor de umidade, inicialmente, a irrigagédo por asperséo foi aplicada
todos os dias. Ap6s o periodo critico de estabelecimento da cultura, a irrigacéo foi aplicada duas vezes
por semana.

A colheita manual foi realizada 165 dias apés o plantio, e as analises foram realizadas, em nivel de
planta, em que, inicialmente, foi retirado o excesso de solo das raizes. Para a obtengdo das imagens das
polpas das raizes de batata-doce, foram realizados cortes de aproximadamente 1cm de espessura em

duas raizes de cada planta e imediatamente foram obtidas as imagens.

4.2.2.2 Aquisicdo e processamento de imagens

A aquisi¢do de imagens foi realizada em um “estudio” de mdf, com dimensdes do fundo de 0,50
x1,00 m e altura de 1,0 m (Figura 1). Foi utilizada uma camera digital modelo Canon PowerShotSX400 IS,
sob iluminagéo artificial, com lampada fluorescente. A cdmera foi acoplada a um suporte, com o objetivo
de padronizar a obtengdo das imagens, de forma que todas as imagens foram obtidas da mesma altura
(70 cm) e angulacgéo (90°). Os segmentos das raizes foram colocados sobre um fundo preto, espagados

entre si, sem sobreposic¢ao.

Figura 1- Aquisicao de imagens: A) “estudio” para aquisicdo das imagens; B) lluminagao artificial com

lampada fluorescente; C) Imagem adquirida no estudio.

Fonte: Da autora,2022.
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Apb6s a aquisicdo das imagens, foram feitas paletas de cores, para a classificacdo das polpas de
batata-doce (Figura 2), as quais foram divididas em seis classes de cores (C1-C6). Essas paletas
englobaram todas as variacdes de cores de polpa observadas, nas progénies estudadas, sendo, portanto

bem representativas neste experimento. Essas paletas foram feitas no software GIMP e salvas em formato

Ip€eg.

Figura 2- Paletas para a classificacdo das polpas de batata-doce quanto a cor

C1 c2 c3 C4 5 C6

C1= Polpa Roxa escura; C2= Polpa Roxa clara; C3= polpas rosadas; C4= polpas brancas; C5= polpas

amareladas; C6= Polpas marrons (danos). Fonte: Da autora,2022.

Cada paleta de cores foi feita com 200 pixels de largura e 500 pixels de altura, totalizando 100.000
pixels. A partir desses pixels, para cada paleta de cor, 42000 foram selecionados, aleatoriamente, com o
auxilio do pacote Explmage (AZEVEDO,2022), para compor a amostra de treinamento e 18000 para
compor a amostra de validagéo (Figura 3). Para a classificagdo dos pixels, foi utilizada a metodologia de
random forest, com o auxilio do pacote “randomForest” do R (LIAW, WIENER, 2022), utilizando sua
configuracdo padrdo. Para isso, consideraram-se, para cada pixel, os valores de R, G e B como variavel
de entrada e um namero de 1 a 6 como variavel de saida.

Apés a etapa de treinamento, a eficiéncia do ajuste da random Forest foi verificada a partir da
amostra de validacdo. Para isso, foram estimados a Acurédcia:(VP+VN)/(VP+VN+FP+FN); F2:
2*(Precisao*Recall)/(Precisao + Recall); Precisdo: VP/(VP+FP); Recall: VP/(VP+FN); e, Especificidade:
VN/(FP+VN). Em que VP= verdadeiro positivo; FN= falso negativo; FP= falso positivo e VN= verdadeiro

negativo.
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Figura 3: Fluxograma da metodologia de avaliacdo da coloracao de polpas de raizes de batata-doce

IIIW‘E‘I
vea

=

Classificagao das polpas

Fonte: Da autora,2022.

ApOs o treinamento das florestas randdmicas, para cada raiz foi obtida a porcentagem de pixels nas
raizes com cada uma das seis coloracdes. Esses valores, estimados, em nivel de planta, foram utilizados
para o estudo de dissimilaridade genética. Para isso, utlizou-se o pacote MultivariateAnalysis
(AZEVEDO,2021) do software R, a partir do qual foi estimada a matriz de dissimilaridade de Mahalanobis,

feito o dendrograma e o estudo de variaveis candnicas.

4.2.3 Resultados
Ao avaliar o ajuste da metodologia de florestas randdmicas, na classificacédo de pixels, para as seis
coloragbes, a partir da amostra de validagéo, foi feita uma tabela de confusédo (Tabela 1), na qual se

verificou que a maior parte dos pixels foram classificados corretamente.
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Tabela 1: Tabela de confuséo para a classificacéo de pixels correspondentes a diferentes tons na paleta
de cores. UFMG,2022

- Classificacéo predita
Classificacéo real

1 2 3 4 5 6
1 3025 3 0 0 0 0
2 1 2950 2 0 0 0
3 0 0 2991 1 0 0
4 0 0 0 3015 0 0
5 0 0 0 3 2970 0
6 0 0 0 0 7 3032

Fonte: Da autora, 2022.

Quanto aos avaliadores da qualidade do ajuste, foram obtidos excelentes resultados com
estimativas superiores a 99% para a acurécia, F2 preciséo, recall, especificidade e acuracia geral (Tabela
2).

Tabela 2: Avaliadores da classificagcdo do ajuste da metodologia de florestas randémicas, na classificagao

de pixels, em seis colorac¢des de polpas de batata-doce. UFMG,2022.

Classe Acuracia F2 Precisdo  Recall Especificidade Acuracia geral
1 0.999 0.999 1.000 0.999 1.000

2 0.999 0.999 0.999 0.999 1.000

3 1.000 1.000 0.999 1.000 1.000

4 1.000 1.000 0.999 1.000 1.000 0999

5 0.999 0.999 0.998 0.999 1.000

6 0.999 0.998 1.000 0.998 1.000

Fonte: Da autora,2022.

A eficiéncia na classificacdo dos pixels quanto a coloracdo em polpas de batata-doce pode ser
visualizada na Figura 4, sendo possivel observar a atribuicdo de cores pertencentes aos pixels de cada
classe. Dessa forma, foi atribuida a coloragé@o azul para pixels mais claros, verde para pixels amarelados
e alaranjados, amarelo e rosa para pixels associados as classes C1, C2 e C6, ou seja, aos pixels mais

eSCuros.
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Figura 4. Demonstracao da classificacdo de pixels quanto a coloracdo em polpas de batata-doce

Legenda

EEEEEO

Fonte: Da autora,2022.

Foi possivel observar alta correlacdo cofenética (0,929) no dendrograma indicando alta eficiéncia
em representar a matriz de dissimilaridade da populacdo estudada (Figura 5). Assim, o dendrograma foi
dividido em trés grupos de dissimilaridade pelo critério de Mojena, sendo os dois primeiros compostos
pelas progénies F20 e F6, enquanto as demais progénies foram agrupadas no grupo 3.

Nas progénies agrupadas nos grupos | e Il (F20 (UFVIM-31) e F6 (UFVJIM-40)), foi possivel
observar maiores propor¢cdes de pixels, nas classes de coloracdo C1 e C2, ou seja, sdo formados por
raizes de coloragdo roxa e/ou bicolor. J& o grupo lll é formado por progénies com maiores proporgées de
pixels mais claros pertencentes as classes 3, 4 e 5. E possivel observar maiores propor¢des de pixels
brancos, para as progénies F22 (UFVIM-37), F25 (UFVJIM-09) e F4 (CAMBRAIA), que possuem polpa de
colorac@o branca e/ou creme. J4 as progénies F2 (BELGARD), F13 (UFVJM-15) e F7 (UFVIM-01)
apresentam maiores proporcdes de pixels amarelados e representam as raizes de polpas amarelas e

laranjadas (Figura 5).
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Figura 5. Dendrograma obtido pelo método UPGMA, para progénies de meios-irmaos de batata-doce, em

funcdo da proporcgéo de pixels com cada uma das seis classificagBes de cor
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Fonte: Da autora,2022.

Ao avaliar a disperséo das duas primeiras variaveis candnicas (VC1 e VC2), no estudo da coloracéo
de raizes de progénies de meios-irmaos de batata-doce, verificou-se que 60,97% da variacao foi explicada
pela variavel canénica 1 (VC1), e 12,57% foram explicados pela VC2. Além disso, verificou-se que as
progénies F20 (UFVJIM-31) e F6 (UFVJIM-40) apresentam maiores propor¢cdes de pixels, nas classes de
coloragdo mais escura (C1,C2 e C6), enquanto na familia F24 (UFVJIM 54) é possivel observar a
predominéancia de pixels da classe 3 (C3) (Figura 6). Isso indica que as plantas das progénies F20 e F6
apresentam polpa de coloracdo predominantemente roxa. Ja as demais progénies apresentam polpas em

tons amarelados e esbranquigados, com a predominancia de pixels mais claros.
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Figura 6. Dispersdo das duas primeiras variaveis candnicas no estudo da coloracdo de raizes de batata-

doce
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C1= Polpa Roxa escura; C2= Polpa Roxa clara; C3= polpas rosadas; C4= polpas brancas; C5= polpas

amareladas; C6= Polpas marrons (danos). Fonte: Da autora,2022.

4.2.4 Discusséo

O melhoramento de plantas é de suma importancia para a agricultura moderna. Neste contexto, a
avaliacdo de caracteres quantitativos e qualitativos, simultaneamente, influenciam diretamente na escolha
dos melhores genitores. Contudo métricas qualitativas (por exemplo, cor da polpa) sdo avaliadas em
menores propor¢cdes e de forma subjetiva (HAQUE et al., 2021), sendo mais dificeis de caracterizar
manualmente em larga escala. Nesse sentido, a adocdo de tecnologias para a fenotipagem de alto
rendimento torna-se uma vertente (POUND et al., 2017). Assim, no presente estudo, foi possivel classificar
polpas de raizes batata-doce pela andlise de imagens e demonstrar sua funcionalidade no melhoramento.

Para as progénies de batata-doce estudadas, a metodologia de classificacdo de imagens
desenvolvida obteve alta acuracia, uma vez que proporcionou a classificagdo das polpas das raizes de
batata-doce por meio do nimero de pixels das imagens correspondentes a cada tom (Tabela 1). Essa
eficiéncia na classificacdo de pixels, para as seis colora¢cfes de polpa analisadas, foi observada na
acuracia geral da metodologia de florestas randémicas utilizadas (99,9%), uma vez que a metodologia
apresentou alta especificidade e preciséo para todas as classes analisadas (Tabela 2). Dessa forma, as
florestas randdmicas apresentam a capacidade de utilizar informacfes agregadas dos dados de
treinamento para construir modelos que permitam a classificacdo dos caracteres de interesse (SPEISER
et al., 2019).

Para tornar possivel a classificacdo da metodologia desenvolvida, foram atribuidas pseudocores
para cada classe avaliada (Figura 3). Esse processo de classificacdo torna-se possivel uma vez que cada
pixel da imagem tem associado a si um valor de R, G e B. Esses valores referentes a cada pixel associam-

se a cada classe (cor), pois apresentam uma matriz de valores diferentes, relacionados a intensidade da
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cor e, consequentemente, uma resposta RGB diferente (PELT, SETHIAN, 2018). Possibilita a classificacdo
de polpas de raizes de batata-doce quanto a sua coloracéo pela abordagem de visdo computacional.

Ao analisar a dissimilaridade da populacao estudada, obteve-se correlagéo cofenética alta e positiva
(0,929) (Figura 4), indicando confiabilidade dos resultados ao interpretar o dendrograma (CRUZ;
REGAZZI; CARNEIRO, 2012). Uma vez que o coeficiente de correlagdo cofenética estima a
representatividade dos dados da matriz de dissimilaridade no dendrograma, indica se os dados da matriz
estdo bem ajustados (MANTEL, 1967). O estudo de dissimilaridade é de suma importancia ao
melhoramento genético, uma vez que indica a variabilidade genética desejavel para as caracteristicas
analisadas (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2012). Para as progénies estudadas, foi possivel obter trés
grupos de dissimilaridade, cujos grupos | e Il foram formados pelas progénies F20 (UFVJIM-31) e
F6(UFVJM-40), compostos por raizes de coloragdo roxa ou bicolor (classes C1, C2 e C6), enquanto o
grupo Il agrupou progénies com raizes de polpas mais claras (classes C3, C4 e C5) (Figura 4 e Figura
5).

A coloracdo da polpa das raizes de batata-doce é influenciada diretamente pelos teores de
carotenoides presentes nas raizes, sendo pigmentos naturais responsaveis pela coloragdo amarela,
laranja ou roxa das raizes (SILVA, 2019). Nesse sentido, a escolha dos melhores genitores, para o
melhoramento genético, com base nas caracteristicas de cor, torna-se importante, uma vez que a polpa
colorida esta associada a uma alta atividade antioxidante e vem sendo considerada como uma escolha
alimentar saudavel e como fonte potencial de corantes naturais (TEOW et al., 2007). As variedades de
batata-doce de polpa alaranjada contém quantidades consideraveis de B-caroteno, podendo ser uma
alternativa para elevar os niveis de vitamina A (LAURIE et al.,, 2013). Destaca-se a importancia de
considerar tanto as caracteristicas de produtividade, como as caracteristicas qualitativas simultaneamente.

Dessa forma, pode-se inferir que a metodologia desenvolvida apresentou eficiéncia na classificacdo
da cor de polpas de batata-doce pela andlise de imagens, permitindo a andlise de caracteres qualitativos,
para o melhoramento da cultura, reduzindo a subjetividade dos métodos tradicionais e permitindo a
automacao da tomada de decisdo. A partir disso, muitas avalia¢des fenotipicas podem ser realizadas em
um menor espaco de tempo (HAQUE et al., 2021). Logo a associagdo entre analises de imagens, para
caracteristicas quantitativas e qualitativas, permite aos melhoristas avaliar a fenotipagem de forma mais
eficaz, auxiliando na selecdo de novas cultivares em menor espaco de tempo (HAQUE et al., 2021).

4.2.5 Conclusdes

A metodologia desenvolvida apresentou eficiéncia na classificacéo das polpas de raizes de batata-
doce por meio da analise de imagens.

Ha variabilidade genética entre os genétipos estudados quanto a coloragdo da polpa das raizes, em
que os gendtipos UFVIM-31 e UFVIM-40 apresentaram grande dissimilaridade se comparados aos
demais.

A visdo computacional € uma ferramenta eficiente, na analise de dados qualitativos, permitindo a
reducdo da subjetividade humana e possibilitando a fenotipagem de uma grande quantidade de

informacdes, podendo ser (til para diferentes culturas vegetais.
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4.3 CAPITULO lIl: Redes neurais convolucionais no melhoramento qualitativo de raizes de batata-

doce

Este artigo foi elaborado conforme normas do Programa de Pds-Graduacéo em Producéo Vegetal.

Resumo

Objetivou-se verificar se redes neurais convolucionais podem ser Uteis para a fenotipagem da batata-doce
para caracteres qualitativos. Foram avaliadas 16 familias de meios-irmaos de batata-doce no delineamento
em blocos casualizados com quatro repeticfes. As imagens foram adquiridas em nivel de planta, e o
pacote Explmage do software R foi utilizado para a reducéo da resolucao e individualizacdo de uma raiz
por imagem. As imagens foram agrupadas, de acordo com suas classificacdes quanto ao formato, cor da
casca e danos causados por insetos. Foram destinadas ao treinamento das redes 600 raizes de cada
classe, ja as demais raizes foram utilizadas para verificar a qualidade do ajuste. Foi utilizada a linguagem
python na plataforma do Google Colab. Utilizou-se a biblioteca Keras considerando as arquiteturas VGG-
16, Inception-v3, ResNet-50, InceptionResNetV2 e EfficientNetB3. A arquitetura InceptionResNetV2 se
destacou com alta preciséo, ao classificar os individuos quanto ao formato, dano por inseto e coloragéo
da casca. A andlise de imagens associada ao aprendizado profundo pode ser utilizada no desenvolvimento
de aplicativos, a fim de ser utilizado pelo produtor rural, bem como no melhoramento da batata-doce,

reduzindo a subjetividade, méo de obra, tempo e recursos financeiros na fenotipagem.

Palavras-chave: Ipomoea batatas (L.) Lam.. Andlise de imagens. Aprendizado profundo. Fenotipagem.

4.3.1 Introducéo

A batata-doce (Ipomoea batatas (L.) LAM) esta entre as olericolas mais consumidas no Brasil por
ser uma rica fonte de carboidratos, fibras, vitaminas, minerais, antioxidantes e pelo baixo contetido
glicémico (RAHAJENG et al., 2020). Além dos miltiplos usos como producédo de bioetanol (WANG et
al.,2020), a batata-doce é uma hortalica de papel importante no abastecimento de matérias-primas para a
alimentac@o humana e animal (WERA et al., 2014; PRADHAN et al., 2015).

O principal desafio a comercializagcado da hortalica encontra-se associado ao valor de mercado, ja
que esse é fortemente dependente das caracteristicas qualitativas das raizes, como, por exemplo, o
formato (HAQUE et al.,2020). Dessa forma, os consumidores preferem os produtos que tenham um padrao
comercial adequado e boa aparéncia. Assim, os produtos deformados, apesar de terem o mesmo valor
nutricional que as raizes comerciais, sado frequentemente descartados pelos consumidores (HAQUE et
al.,2020), tornando fonte de desperdicio de alimentos.

Com o objetivo de aumentar a produtividade e qualidade do produto e amenizar o prejuizo do
produtor rural, faz-se necessario investir em informacSes e novas tecnologias associadas ao
melhoramento genético da hortalica para fins comerciais (RAHAJENG et al., 2020). Porém, na selegéo
dos melhores gendétipos, é necessario avaliar muitas caracteristicas quantitativas e qualitativas, sendo um
processo oneroso e subjetivo, dificultando a analise do melhorista (SAMBASIVAM, OPIYO, 2021). Nesse
sentido, a adocdo de novas tecnologias associadas ao processo de fenotipagem representa um avango,

e, entre as possibilidades, tem-se a analise de imagens associada a inteligéncia computacional.
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O uso de estratégias que permitem a aquisicdo e analise de dados de ambientes agricolas pode
ajudar a otimizar as praticas atuais, promovendo aumento de produtividade, melhores processos de
controle de qualidade, flexibilizagao da gestéo agricola (VASCONEZ et al., 2020). Além disso, essas novas
tecnologias, que visam aumentar a acuracia e rapidez das mensuracdes fenotipicas, vém sendo alvo de
intensas pesquisas, nos Gltimos anos (MASSRUHA et al.,2014), como no desenvolvimento de plataformas
de fenotipagem (UBBENS, STAVNESS, 2017), sistemas automatizados de fenotipagem de alta eficiéncia
(LEE et al.,2018), bem como na caracterizacéo de fenétipos (HAQUE et al., 2021) em batata-doce usando
imagens. E, para automatizar a interpretacdo dessas imagens, podem-se recorrer as redes neurais
convolucionais (CNN’s).

As redes neurais convolucionais (CNN) tornaram-se populares para a deteccdo de objetos, porque,
além de conseguir classifica-los, também conseguem extrair descritores da imagem (SHAHEEN et al.,
2016). Além disso, podem atingir altos desempenhos, para diferentes problemas de classificacdo e
deteccéo, alcancando tempos de inferéncia mais rapidos e taxas de detec¢do mais altas que os métodos
tradicionais de visdo computacional (LECUN et al., 2015).

Dessa forma, o uso de imagens associadas as redes neurais de aprendizado profundo pode ser
uma alternativa para a classificacdo eficiente das raizes em comerciais e ndo comerciais. Com isso,
objetivou-se verificar se redes neurais convolucionais podem ser (teis para a fenotipagem da batata-doce

para caracteres qualitativos.

4.3.2 Material e Métodos

4.3.2.1 Instalacéo e avaliacdo do experimento

O experimento foi desenvolvido no Instituto de Ciéncias Agrarias da UFMG- Campus Montes Claros-
MG (coordenadas: 16°40°58.16”S e 43°50’20.15”0), em que foram avaliadas 16 familias de batata-doce
(BELGARD (F2), CAMBRAIA (F4), LICURI (F5), UFVIM40 (F6), UFVIMO01 (F7), ARRUBA (F8), UFVIMO05
(F10), UFVIM15 (F13), UFVJIM56 (F16), UFVIM31 (F20), UFVIM37 (F22), UFVIM54 (F24), UFVIM25
(F26), UFVIM29 (F27), TCARROO02 (F29), UFVJIMO09 (F25)), em cambissolo haplico sob condi¢des de
irrigacao.

Os meios-irméos de batata-doce foram obtidos, por meio da coleta de sementes, oriundas do banco
de germoplasma composto por acessos elite trazidos da UFVJM e cultivado no ICA/UFMG. As sementes
foram coletadas diariamente entre os meses de abril e outubro de 2018 e acondicionadas em geladeira a
4°C. Posteriormente, as sementes foram submetidas a escarificacdo mecéanica com lixa para quebra de
dorméncia (impermeabilidade tegumentar) e plantadas em bandejas de poliestireno de 72 células com
substrato comercial. As bandejas foram mantidas em casa de vegetacao e irrigadas diariamente, durante
dois meses, quando as mudas se encontraram prontas para o plantio.

O plantio foi realizado em leiras, em delineamento de blocos ao acaso (DBC), com 16 familias
(diferentes progénies) e quatro repeticbes, com leiras espacadas entre si de 1m e espacamento entre
plantas de 0,4 m. Como as avalia¢c8es foram feitas, em nivel de planta, foi utilizado um espacamento maior,
a fim de facilitar a identificacdo de cada planta e facilitar a colheita. As adubacdes e tratos culturais foram
realizados como o recomendado para a cultura no Novo Manual de Olericultura (FILGUEIRA, 2008). Foram

utilizados 180 kg ha-* de fosforo e 30 kg ha-* de nitrogénio. Aos 30 dias do plantio das mudas, foi realizada
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uma adubacédo de cobertura com 30 kg ha-t de nitrogénio. A adubacédo de potassio ndo foi necessaria de
acordo com a analise quimica do solo.

Para manter o solo com bom teor de umidade, inicialmente, a irrigacdo por asperséo foi aplicada
todos os dias. Ap6s o periodo critico de estabelecimento da cultura (dois meses apos o transplantio), a
irrigacéo foi aplicada duas vezes por semana.

A colheita manual foi realizada 165 dias apés o plantio, e as analises foram realizadas, em nivel de
planta, nas quais, inicialmente, foi retirado o excesso de solo das raizes para posterior obtencédo das
imagens. Foram analisadas as variaveis formato, cor da casca e danos causados por insetos. As
avaliacOes foram realizadas, de acordo com os descritores e escalas de pontuacao recomendados pelo
Conselho Internacional de Recursos Genéticos Vegetais (IBPGR), elaborados por Huaman (1991) (Tabela
1).

Tabela 1. Escala de notas relacionada ao formato, cor predominante da casca e danos causados por

insetos para progénies de meios-irmaos de batata-doce (Ipomoea batatas (L.) Lam).

Descritor Notas
E . 1- redondo; 2- eliptico arredondado; 3- eliptico; 4- oval; 5- oval invertido;
ormato
6- oblongo; 7- longo e oblongo; 8-longo e eliptico; 9- irregular (Adaptado)
Cor

) 1- branco; 2- creme; 3- amarelo; 4- laranja; 5- marrom alaranjado 6-
Predominante
rosado; 7- avermelhado; 8- roxo avermelhado; 9- roxo escuro.
da casca

Danos
causados por 0-Ausente; 1-presente.
insetos

Fonte: Adaptado de Huaman (1991).

Para o formato as raizes foram classificadas em comercializaveis e ndo comercializaveis, sendo
consideradas comercializaveis as que possuiam formato mais fusiforme. Ja para a cor da casca as raizes
foram divididas em raizes de coloragdo clara (branco, creme, amarelo, laranja) e raizes de coloracéo
escura (rosado, avermelhado, roxo avermelhado, roxo escuro). Quanto aos danos causados por insetos

as raizes foram classificadas quanto a presenca e auséncia de danos.

4.3.2.2 Aquisicdo e processamento de imagens

A aquisicédo de imagens foi realizada em um “estudio” feito com mdf com dimensdes no fundo de
0,50 x1,00 m e altura de 1,0 m (Figura 1). Foi utilizada uma cémera digital modelo Canon
PowerShotSX400 IS, sob iluminacéo artificial, com lampada fluorescente. A camera foi acoplada a um
suporte, com o objetivo de padronizar a obten¢édo das imagens, de forma que todas as imagens foram
obtidas da mesma altura (70 cm) e angulagéo (90°). As raizes foram colocadas sobre um fundo preto e

espacadas entre si, sem sobreposicéo.
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Figura 1 - Aquisicdo de imagens: A) “Estudio” para aquisigdo das imagens; B) lluminagao artificial com

lampada fluorescente; C) Imagem adquirida no estudio.

Fonte: Da autora,2022.

O pacote Explmage do software R foi utilizado para a reducdo da resolucao e individualizacdo de

uma raiz por imagem (Figura 2). Essas imagens foram agrupadas de acordo com suas classificacdes

quanto ao formato (comercializavel e ndo comercializavel), cor da casca (clara e escura) e ataque de

insetos (danificada e ndo danificada).

Figura 2- Etapas para a individualiza¢@o de uma raiz por imagem na fenotipagem de raizes de batata-doce

por analise computacional de imagens
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Fonte: Da autora,2022.
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As imagens de raizes de batata-doce foram classificadas visualmente, considerando as variaveis
cor da casca das raizes (raizes claras e raizes escuras), formato (comercializaveis e ndo comercializaveis)
e danos causados por insetos (danificada e ndo danificadas) (Tabela 2). Assim, o conjunto de imagens
originais para cada variavel foram divididas em imagens destinadas para o ajuste das RCNNs e para a
avaliacdo da qualidade do ajuste (Teste). Dessa forma, foram destinadas ao treinamento das redes 600
raizes de cada uma dessas classificacOes, ja o restante foi utilizado para verificar a qualidade do ajuste
(Tabela 2).

Tabela 2- Nimero de imagens de raizes de batata-doce utilizadas para a fenotipagem da cor, formato e
danos por insetos (originais) e nimero de imagens destinadas ao ajuste das RCNNs (Ajuste) e avaliacdo

da qualidade do ajuste (Teste)

Classes Originais Ajuste Teste
Cor
Clara 1160 600 560
Escura 1198 600 598
Formato
Comercializaveis 1244 600 644
N&o comercializaveis 744 600 144

Ataque insetos
Danificada 744 600 144
N&o danificada 1614 600 1014

Fonte: Da autora,2022.

A fim de ampliar o conjunto de dados no treinamento, cada uma das imagens foi replicada com
quatro diferentes rotacdes (45°, 135°, 225° e 315°). Assim, para cada classificagdo, houve 3000 imagens
no treinamento (600 + 4x600). Para o treinamento das redes, foi utilizada a linguagem python na plataforma
do Google Colab. Utilizou-se a biblioteca Keras, considerando as arquiteturas VGG-16, Inception-v3,
ResNet-50, InceptionResNetV2, EfficientNetB3. Considerou-se 100 o nUmero maximo de iteracdes e early
stopping com tolerancia de cinco iteracdes.

Para avaliar os ajustes das redes convolucionais, foram construidas matrizes de confuséo, tendo-
se as classificacdes preditas pelas diferentes arquiteturas da rede em funcdo das classificagfes visuais.
Foram utilizadas as métricas Recall (Eq 1), Acuracia (Eq 2), Precisdo (Eq 3), F-Meansure (Eq 4) e
Especificidade (Eq 5), para avaliar a eficiéncia da rede. Em que VP refere-se aos verdadeiros positivos,

FN aos falsos negativos, FP aos falsos positivos e VN aos verdadeiros negativos.

VP

Recall = - (Eq1)
Acuracia = ——"N__ (Eq 2)
VP+VN+FP+ FN
o~ VP
Precisdo = i (Eq 3)

2*Precisao*Recall
F — meansure = ——— (Eq 4)

Precisio+Recall
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VN
FP+VN

Especificidade = (Eq 5)
4.3.3 Resultados

Para cada arquitetura, foi possivel observar um nimero de épocas diferentes necessario para o
treinamento (Tabela 3). Para o formato, danos causados por insetos e cor da casca, as arquiteturas
Inception-v3 e InceptionResNetV2 apresentaram os menores tempos de classificacdo, bem como menores
nameros de épocas (Tabela 3). Contudo, para todas as variaveis analisadas, houve maior taxa de
classificacbes verdadeiras positivas (VP), para a arquitetura InceptionResNetV2. Ja a arquitetura
EfficientNetB3 foi a que apresentou menor eficiéncia, para a detec¢do do formato e danos causados por
insetos, nas raizes de batata-doce, demandando maior nimero de épocas e, consequentemente, maior
tempo para classificacdo (Tabela 3). Para a cor da casca, a arquitetura ResNet-50 apresentou menor

eficiéncia.

Tabela 3: Numero de épocas, tempo de treinamento e classificagdes realizadas por diferentes arquiteturas
de RCNNs para raizes de batata-doce quanto ao formato, danos ocasionados por insetos e cor da casca.
UFMG,2022.

Var Arquitetura Epocas Tempo VP FN FP VN
VGG-16 70 0:29:58.5 517 127 132 382

o Inception-v3 25 0:12:00.3 543 101 158 356
E ResNet-50 76 0:31:48.1 526 118 160 354
LBL InceptionResNetV2 17 0:17:59.3 630 14 20 494
EfficientNetB3 100 1:05:30.8 567 77 138 376

2 VGG-16 95 0:36:46.8 97 46 299 715
g g Inception-v3 18 0:07:47.7 111 32 99 915
3 ©  ResNet-50 24 028163 73 70 251 763
% 5 InceptionResNetV2 11 0:06:27.7 140 3 38 976
5% “ EfficientNetB3 100 0:45:22.6 87 56 262 752
VGG-16 80 0:34:56.5 464 96 70 528

§ Inception-v3 31 0:15:07.8 455 105 184 414

§ ResNet-50 08 1:20:17.9 481 79 98 500
g InceptionResNetV2 32 0:34:53.3 540 20 2 596
© EfficientNetB3 98 1:06:43.3 505 55 54 544

VP: verdadeiros positivos; FN: falsos negativos; FP: falsos positivos; VN: verdadeiros negativos. Fonte: Da
autora,2022.

A eficicia das arquiteturas das redes neurais convolucionais, ao classificar as raizes de batata-doce
quanto ao formato considerado ideal, aos danos causados por insetos e quanto a cor da casca das raizes,
foi avaliada, utilizando-se valores de preciséo, recall, F-meansure (F1), acuracia e especificidade (Tabela
4). A arquitetura InceptionResNetV2 foi a que obteve maior precisédo, melhor acuracia e especificidade

para todas as variaveis analisadas. Essa arquitetura possibilitou precisao proxima a 78,7%, para classificar
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os danos causados por insetos, sendo essa métrica superior a precisao obtida pelas outras arquiteturas
para essa mesma variavel. Ja para as demais arquiteturas, todas as métricas de avaliacédo foram inferiores

a 91% para as trés variaveis analisadas.

Tabela 4: Avaliadores da qualidade do ajuste de RCNNS com diferentes arquiteturas, na classificagédo de

raizes de batata-doce, quanto ao formato, danos ocasionados por insetos e cor da casca. UFMG,2022.

Var Arquitetura Preciséo Recall F1 Acurécia Especificidade
VGG-16 0.797 0.803 0.800 0.776 0.743
o Inception-v3 0.775 0.843 0.807 0.776 0.693
§ ResNet-50 0.767 0.817 0.791 0.760 0.689
LSL InceptionResNetV2 0.969 0.978 0.974 0.971 0.961
EfficientNetB3 0.804 0.880 0.841 0.814 0.732
a VGG-16 0.245 0.678 0.360 0.702 0.705
2 Inception-v3 0.529 0.776 0.629 0.887 0.902
5 ResNet-50 0.225 0.510 0.313 0.723 0.752
§ InceptionResNetV2 0.787 0.979 0.872 0.965 0.963
§ EfficientNetB3 0.249 0.608 0.354 0.725 0.742
VGG-16 0.869 0.829 0.848 0.857 0.883
§ Inception-v3 0.712 0.813 0.759 0.750 0.692
§ ResNet-50 0.831 0.859 0.845 0.847 0.836
-g InceptionResNetV2 0.996 0.964 0.980 0.981 0.997
© EfficientNetB3 0.903 0.902 0.903 0.906 0.910

Fonte: Da autora,2022.

Na Figura 3, a fim de visualizar a classificagdo de raizes selecionadas aleatoriamente das amostras
teste pela InceptionResNetV2, foi possivel perceber a precisdo da rede, em classificar os individuos
comercializaveis quanto ao formato, danos causados por insetos e coloragdo da casca. Foram
considerados individuos indesejaveis (caixa vermelha) aqueles com formato irregular, com area danificada
por insetos e de coloracdo escura. Dessa forma, para a populacdo estudada, a classificacdo e,
consequente fenotipagem das raizes de batata-doce quanto ao formato, danos causados por insetos e cor
da casca, podem ser realizadas de forma eficiente e em menor tempo de resposta com a arquitetura
InceptionResNetV2. Contudo vale ressaltar que apenas duas classes (adequado e inadequado) é
importante, para a fase inicial do melhoramento genético, devendo essas classes serem destrinchadas em

fases posteriores do melhoramento.
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Figura 3- Classificacao de raizes selecionadas aleatoriamente nas amostras pertencentes ao conjunto de
imagens de teste por RCNN InceptionResNetV2, para a visualizacao da classificacéo de raizes de batata-

doce quanto ao formato, danos ocasionados por insetos e cor da casca. UFMG,2022.

Formato
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-
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*

¢
.
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| ¢ :

Escura

Fonte: Da autora,2022.

4.3.4 Discusséo

As redes neurais convolucionais (CNN) s&o tendéncia no processamento de informacfes
imagéticas, por sua adaptabilidade e eficiéncia na detec¢cdo de objetos (VASCONEZ et al.,2020). O
processo de aprendizado das redes se da, por meio de processos iterativos de ajustes aplicados aos pesos
sinapticos (treinamento), em que o aprendizado s6 ocorre, quando a rede neural atinge uma solucao
generalizada para um determinado problema (ZHANG et al., 2020). Contudo, quanto maior o nimero de
iteracdes utilizado no treinamento, maior tende a ser a memorizacao dos dados pelas redes, tendo, como
consequéncia, o carater nao generalista do sistema (overfitting). Assim, € de suma importancia a definicdo
de um namero 6timo de iteragdes, para os conjuntos de dados analisados, o que pode ser feito utilizando
uma estratégia chamada earlystoping. Para cada tipo de arquitetura, bem como para cada variavel
utilizada, foi possivel observar um nimero de épocas diferentes, em que as arquiteturas Inception-v3 e

InceptionResNetV2 apresentaram os menores nimeros de épocas €, consequentemente, 0s menores
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tempos de classificacdo (Tabela 3). Isso indica a confiabilidade e eficiéncia do método, além de possibilitar
a economia de tempo na obtencdo de resultados (NI et al., 2020). Em contrapartida, as arquiteturas
EfficientNetB3 e ResNet-50 foram as que apresentaram menor eficiéncia na classificacdo do conjunto de
dados estudado e tiveram também o maior nimero de épocas e maior tempo para a obtencdo dos
resultados.

A selecdo da arquitetura que possibilita a analise de forma mais eficiente permite qualificar
caracteristicas em grandes conjuntos de dados e pouca méo de obra. Isso pode ajudar os melhoristas, na
avaliacdo da interacdo gendtipos x ambientes de forma mais eficaz, levando a identificacdo de potenciais
novas cultivares em menor espaco de tempo (Haque et al.,2020). Dessa forma, quanto maior a taxa de
verdadeiro positivo identificado por cada arquitetura, para as variaveis formato da raiz, danos causados
por insetos e cor da casca, maior foi a precisao e, consequentemente, recall, acuracia e F-Meansure. Isso
€ corroborado, no presente estudo, pela arquitetura InceptionResNetV2, uma vez que foram obtidos maior
precisdo, melhor acurécia e especificidade para todas as variaveis analisadas, sendo a precisdo, para
essa rede, superior a 91% para a variavel formato e colora¢@o da casca da raiz, e superior a 78% para
danos causados por insetos (Tabela 4). Ao utilizar imagens de batata-doce, para treinar um classificador
de redes neurais, para classificar o formato da raiz de batata-doce, Haque et al. (2020) obtiveram preciséo
inferior as obtidas no presente estudo. Essa diferenca de precisdo pode estar associada as classes
utilizadas por cada pesquisador para considerar a raiz com formato ideal ou ndo. Essas altas precisdes
das arquiteturas, utilizadas na classificagdo das raizes, podem levar a melhorar ainda mais o processo de
tomada de deciséo nas préticas agricolas (VASCONEZ et al.,2020).

A eficicia em classificar as raizes de batata-doce por anélise computacional, na classificacdo de
objetos, utilizando a arquitetura InceptionResNetV2, foi visualizada na Figura 3. Para isso, foram aplicadas
caixas delimitadoras, que permitiram demonstrar a categorizacdo dos dados. Por essa abordagem, a rede
neural pode adquirir a capacidade de classificagdo das raizes de batata-doce para cada caracteristica
analisada. A alta eficiéncia obtida pelo sistema desenvolvido pode ser justificada também pela auséncia
de sobreposi¢do dos objetos, permitindo maior precisdo na identificacao (TODA et al., 2020). Além disso,
outro fator que pode ter influenciado nos valores das métricas é a nitidez de coloracéo das raizes, uma
vez que regides defeituosas podem ter um padrao de cor diferente do resto da raiz, melhorando a precisédo
da classificagéo, fornecendo novas informacdes sobre a qualidade das raizes (HAQUE et al.,2020). Assim,
guanto mais facil a distingdo da matriz RGB da imagem quanto aos seus objetos e suas partes, maior a
chance de sucesso na deteccéo das classes avaliadas (JEONG et al., 2020).

Por meio dos resultados obtidos, pode-se inferir que o sistema desenvolvido se mostra eficiente na
classificacédo de raizes de batata-doce, tornando a interpretacdo mais rapida, precisa e menos subjetiva.
Esse é um dos principais diferenciais da técnica desenvolvida, uma vez que a maioria das pesquisas,
investigando caracteristicas de tamanho e forma de culturas horticolas, séo realizadas em escala de
laboratério, ndo sendo adaptadas a producdo para grande escala (HOWARTH E SEARCY, 1991;
CLEMENT et al., 2013). Logo o sistema desenvolvido tem grande potencial, para ser adaptado e utilizado,
para coletar e analisar dados pelo pequeno produtor, bem como em largas escalas comerciais. Auxilia ndo
apenas no processo de fenotipagem da cultura, mas também na separagdo de raizes consideradas

comerciais ou ndo. Para o melhoramento genético, a quantificacéo de raizes pertencentes a cada classe
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pode ser utilizada, como critério de selecdo, seja individual ou simultdneo, agregando informacdes
importantes para o melhor progresso genético da cultura.

Dessa forma, essa abordagem torna possivel quantificar a perda pela deformacéo de formato e
danos causados por insetos. Contudo um grande desafio, na implantagdo desse método, é o poder
computacional necessario, para o processamento de centenas de milhares raizes, o que requer
computadores de elevado custo. Uma maneira de mitigar esse desafio € o uso de servidores em nuvem
(HAQUE et al.,2020). Além disso, a metodologia desenvolvida propicia oportunidades, para investigar
outras culturas horticolas, indicando a possibilidade de desenvolvimento de equipamentos de esteira com

cameras para a fenotipagem em alta escala, seja para fins comerciais ou para o melhoramento genético.

4.3.5 Conclusdes

A arquitetura InceptionResNetV2 teve melhor desempenho, ao classificar os individuos quanto ao
formato, dano causado por insetos e coloragcdo da casca, obtendo altas estimativas para os pardmetros
utilizados na avaliacdo da qualidade do ajuste.

A andlise de imagens associada ao aprendizado profundo é uma alternativa com potencial, para o
melhoramento qualitativo de raizes de batata-doce, permitindo a reducdo da subjetividade das analises,
bem como a reducéo no tempo de fenotipagem da cultura.

A eficiéncia das metodologias utilizadas indica o potencial do desenvolvimento de aplicativos e
aparelhos, para a classificagdo de raizes de batata-doce, a fim de auxiliar o produtor rural, comerciantes

e melhoristas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacdo da analise de imagens associada a visdo computacional, bem como ao aprendizado
profundo, € uma ferramenta eficiente, em programas de melhoramento genético de batata-doce, auxiliando
na fenotipagem da cultura, bem como na tomada de decisdes. Além disso, pode ser utilizada no
desenvolvimento de aplicativos e aparelhos que auxiliam o produtor na classificacdo de raizes de batata-
doce. Isso possibilita a utilizagdo da hortalica, para os seus mais diversos fins, reduzindo perdas e
desperdicio no processo produtivo da cultura.

A visdo computacional permitiu a predicdo do peso das raizes, mantendo o ranqueamento dos
genotipos, quando comparados a metodologia de avaliacdo tradicional, levando consequentemente a
similaridade entre os ganhos esperados com a selecao.

A metodologia desenvolvida apresentou eficiéncia na classificacéo das polpas de raizes de batata-
doce pela andlise de imagens, indicando a variabilidade genética entre os gendtipos estudados quanto a
coloracdo da polpa das raizes, em que os gendtipos UFVIM-31 e UFVJIM-40 apresentaram grande
dissimilaridade se comparados aos demais.

A andlise de imagens associada ao aprendizado profundo com a arquitetura InceptionResNetV2 é
uma alternativa eficiente, no melhoramento qualitativo de raizes de batata-doce, permitindo a reducao da

subjetividade humana das andlises, bem como a reduc¢édo no tempo de fenotipagem da cultura.



