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“O melhoramento de plantas exige que os procedimentos sejam cada vez mais 

rápidos, com menores custos, e cada vez mais eficientes. Atualmente, o 

melhoramento é arte, ciência e negócio”. 
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FENOTIPAGEM DE ALTA EFICIÊNCIA PELA ANÁLISE COMPUTACIONAL DE  IMAGENS 

NO MELHORAMENTO GENÉTICO DO TOMATEIRO 

 

RESUMO 

 

O tomate (Solanum lycopersicum L.) destaca-se por sua importância no cenário agrícola e 

econômico, pois é a segunda hortaliça mais produzida mundialmente. Apesar do avanço 

biotecnológico, no melhoramento genético do tomateiro, a integração de inovações, como 

visão computacional e análise de imagens, mostra-se promissora para acelerar o 

desenvolvimento de novas cultivares. A fenotipagem tornou-se mais precisa e eficiente, ao 

longo da última década, graças à essa associação, possibilitando avaliações em larga escala, 

maior quantidade de descritores morfoagronômicos e redução de tempo, recursos humanos 

e financeiros.  O uso de análises computacionais pode ainda facilitar a obtenção dos 

parâmetros genéticos, bem como facilitar as avaliações. Logo objetivou-se estabelecer 

metodologias, para a avaliação quantitativa e qualitativa de caracteres morfoagronômicos no 

tomateiro, por meio da análise computacional de imagens. Foram realizados dois 

experimentos: o primeiro envolveu linhagens comerciais que foram cruzadas em dialelos 

balanceados e conduzidas até a maturação dos frutos. Nessa etapa, foram adquiridas 

imagens, em diferentes fases do ciclo da cultura e realizada a coleta das sementes; o segundo 

experimento, F1 do primeiro, foi constituído por 10 híbridos e cinco progenitores, avaliados da 

forma tradicional e por meio da análise de imagens. Para a aquisição de imagens, foram 

obtidos vídeos no campo antes da colheita. Além disso, imagens dos frutos foram adquiridas 

em miniestúdios por câmeras digital e pré- processadas no software R. Foram avaliadas, em 

nível de genótipo, características de produção e qualidade dos frutos como formato, grupo, 

cor e defeitos. Foi observada correlação significativa entre os caracteres avaliados de forma 

tradicional e computacionalmente, mostrando que o emprego da análise de imagens, aliada à 

visão computacional e aprendizado profundo, é uma ferramenta eficaz na fenotipagem do 

tomateiro. Ademais, houve consistência na estimativa de parâmetros genéticos em 

comparação com a fenotipagem tradicional. Essa abordagem eficiente tem grande potencial 

aos programas de melhoramento genético do tomateiro, pois simplifica a tomada de decisões 

e automatiza a fenotipagem, reduzindo gastos de tempo, mão de obra e recursos financeiros.  

 

Palavras-Chave: Inteligência Computacional. Melhoramento genético de hortaliças. 

Análise de imagens. Fenotipagem de alto rendimento. Solanum lycopercicum L. 

  



 
 

HIGH EFFICIENCY PHENOTYPING BY COMPUTATIONAL IMAGE ANALYSIS IN 

GENETIC IMPROVEMENT OF TOMATO PLANT 

 

ABSTRACT 

Tomato (Solanum lycopersicum L.) stands out for its importance in the agricultural and 

economic scenario, as it is the second most produced vegetable worldwide. Despite 

biotechnological advances in tomato plant genetic improvement, the integration of innovations, 

such as computer vision and image analysis, shows promise in accelerating the development 

of new cultivars. Phenotyping has become more accurate and efficient over the last decade, 

thanks to this association, enabling large-scale evaluations, a greater number of 

morphoagronomic descriptors and a reduction in time, human and financial resources. The 

use of computational analyzes can still facilitate the obtaining of genetic parameters, as well 

as facilitate evaluations. Therefore, the objective was to establish methodologies for the 

quantitative and qualitative evaluation of morphoagronomic characters in tomato plants, 

through computational image analysis. They were carried out two experiments:  the first 

involved commercial lines that were crossed in balanced diallels and conducted until the fruits 

matured. At this stage, images were acquired at different phases of the crop cycle and seeds 

were collected; the second experiment, F1 of the first, was constituted of 10 hybrids and five 

parents, evaluated in the traditional way and through image analysis. For image acquisition, 

they were obtained videos in the field before harvesting. Furthermore, images of the fruits were 

acquired in mini-studios using digital cameras and pre-processed in the R software. They were 

evaluated on the genotype level, characteristics of fruit production and quality such as shape, 

group, color and defects. It was observed a significant correlation  between the characters 

evaluated in the traditional and computational ways, showing that the use of image analysis, 

combined with computer vision and deep learning, is an effective tool in tomato plant 

phenotyping. Furthermore, there was consistency in the estimation of genetic parameters 

compared to traditional phenotyping. This efficient approach has great potential for tomato 

plant genetic improvement programs, as it simplifies decision-making and automates 

phenotyping, reducing time, labor and financial resources. 

 

Keywords: Computational Intelligence. Genetic improvement of vegetables. Image analysis. 

High-throughput phenotyping. Solanum lycopercicum L. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

 

O tomateiro (Solanum lycopersicum L.), hortaliça- fruto, pertence à família das 

Solanaceae, espécie diploide (2n=2x=24) e autógama. Nativa da América do Sul, o 

tomateiro destaca-se pela sua importância no cenário agrícola e econômico (NICK; 

SILVA, 2016). As Solanáceas têm uma relevância significativa no   cenário agrícola 

mundial, com mais de 3000 variedades cultivadas, e o tomateiro é a segunda hortaliça 

mais produzida (FAOSTAT, 2023). É reconhecido como um alimento funcional por 

seus elevados teores de vitaminas A e C, além de ser rico em licopeno (SIERRA-

OROZCO et al., 2021). Da domesticação até os dias atuais, o tomate foi 

continuamente sujeito à seleção, para a melhoria do formato, cor, tamanho, sabor das 

frutas, tolerância das plantas a estresses abióticos e bióticos (NICK e SILVA, 2016; 

RAZIFARD et al., 2020). Sua diversidade genética e relevância comercial o tornam 

um modelo a estudos de desenvolvimento de frutos, com aplicações em outras 

espécies hortícolas. O elevado consumo impulsionou a necessidade de desenvolver 

variedades novas, de alto rendimento e melhor qualidade nutricional (ANWAR et al., 

2019, SIERRA-OROZCO et al., 2021). 

Atualmente, a maioria dos programas de melhoramento genético para o 

tomateiro concentram-se em aprimorar a qualidade dos frutos, aumentar a produção 

e desenvolver resistência a doenças (RAZIFARD et al., 2020). No melhoramento 

genético vegetal, a seleção criteriosa dos genitores é crucial para o sucesso do 

programa. O cruzamento desses genitores visa gerar híbridos e, posteriormente, 

populações segregantes promissoras, facilitando o trabalho do melhorista no alcance 

de progresso genético (BOREM et al., 2017).  

Diversas metodologias eficazes podem ser empregadas na seleção de 

cultivares e linhagens para programas de hibridação. Entre as metodologias 

disponíveis, os cruzamentos dialélicos são amplamente empregados, com os 

objetivos de adquirir informações sobre os parâmetros genéticos das linhagens 

parentais e para compreender os efeitos genéticos relacionados à determinação dos 

caracteres (ONOFRI et al., 2021, CRUZ et al., 2012). 

A análise dialélica é amplamente usada para identificar combinações híbridas 

heteróticas, visando a híbridos com características comerciais, qualidade nutricional 

superior, resistência a doenças e melhor conservação pós-colheita (MATOS et al., 
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2021). No entanto, ao avaliar esses experimentos e outros do melhoramento vegetal, 

enfrentam-se desafios relacionados à fenotipagem, exigindo avanços em escala, 

precisão, reprodutibilidade e exploração de novas características, superados em parte 

pelo uso crescente da análise de imagens na última década (CHANDRA et al., 2020; 

WALTER et al., 2015).  

A análise computacional de imagens para fenotipagem oferece benefícios, 

sendo rápida, precisa, econômica e não invasiva, com boa resolução espacial e 

temporal. Essa abordagem permite explorar grandes áreas, realizar muitas repetições 

e garantir a segurança do operador, facilitando estudos comparativos e seleção 

fenotípica em larga escala (GEBREMEDHIN et al., 2019).  

A integração de inovações, como o uso de imagens em conjunto com a 

inteligência computacional, destaca-se como uma vertente promissora no processo 

de fenotipagem de plantas (SAMBASIVAM e OPIYO, 2021; CHANDRA et al., 2020). 

A análise computacional de imagens envolve o uso de algoritmos e técnicas 

computacionais para extrair informações e realizar análises a partir de imagens. O uso 

de tecnologias avançadas, como o Aprendizado de máquina (Machine learning) e o 

Aprendizado profundo (Deep learning), para processar imagens, está se tornando 

cada vez mais confiável, ao mesmo tempo que permanece acessível em termos de 

custo. Essas técnicas oferecem alta precisão e velocidade para as avaliações (LU et 

al., 2021).  

A fenotipagem por imagem torna-se importantes ao melhoramento do 

tomateiro, pois permite a geração de fenótipos, por meio da associação de imagens 

com programas de computador. Isso viabiliza a construção de bancos de dados com 

as imagens, os quais podem ser fenotipados e consultados, ao longo do tempo, 

conforme a necessidade do pesquisador. Diante da urgência de aprimorar a obtenção 

e análise de dados fenotípicos no tomateiro, é importante explorar o potencial das 

imagens tanto para as características de produção quanto para as qualitativas, com o 

objetivo de simplificar a fenotipagem da cultura. Assim, é possível supor que a 

fenotipagem por imagem tem o potencial de acelerar o processo de melhoramento do 

tomateiro, simplificando e agilizando a obtenção de dados fenotípicos importantes 

para o avanço da pesquisa e desenvolvimento nesta cultura. 

Nesse contexto, o objetivo deste estudo foi estabelecer metodologias para a 

fenotipagem de características morfoagronômicas dos frutos do tomateiro, tanto para 
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caracteres qualitativos quanto quantitativos, por meio da análise computacional de 

imagens e testar a eficiência dessas metodologias em um cruzamento em dialelo. 

 

 

2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral 

 

Estabelecer metodologias, para a avaliação quantitativa e qualitativa de 
caracteres morfoagronômicos no tomateiro, por meio da visão computacional com 
análise de imagens e testar a eficiência dessas metodologias em um dialelo. 

 
 

2.2 Objetivos Específicos 

 

• Estabelecer uma metodologia para a obtenção de imagens do tomateiro 
com  o auxílio de câmeras fotográficas. 

 

• Estabelecer uma metodologia, para a automação da análise 
computacional de imagens, a fim de mensurar quantitativa e 
qualitativamente caracteres morfoagronômicos de interesse no 
melhoramento genético. 

 
 

• Comparar os parâmetros genéticos estimados, por meio de dados 
mensurados de forma tradicional e pela análise computacional de imagens, 
no estudo de  um dialelo balanceado sem recíprocos. 

 

 

 

3 REVISÃO DE LITERATURA 

 

3.1-A cultura do tomateiro 

 

A planta do tomateiro (Solanum lycopersicum L.), pertencente à família 

Solanaceae, é uma hortaliça- fruto originária das regiões andinas da América do Sul, 

incluindo partes do Equador, Peru e Chile. Seu cultivo como cultura começou no 

século XVIII e, em pouco tempo, foi extensivamente cultivada globalmente e adaptada 

em diversas variedades.É provável que a domesticação do tomateiro ocorreu no 

México, onde foi cultivado pelos Astecas (ANDRADE et al., 2009). Alguns botânicos 
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também atribuem a origem do cultivo e consumo do tomate como alimento à 

civilização Inca no antigo Peru, em virtude da persistência de uma grande variedade 

de tomates selvagens e espécies domesticadas exclusivas daquela região. A 

diversidade ambiental nessas regiões contribuiu para uma ampla diversidade genética 

entre as espécies relacionadas ao tomateiro. No entanto, apesar da grande 

diversidade morfológica na espécie cultivada, sua base genética é estreita, em razão 

do processo de domesticação que ocorreu na América Central, fora de seu centro de 

origem (BAI; LINDHOUT, 2007; CHETELAT et al., 2009).  

Em 2022, a produção global de tomates atingiu 186,1 milhões de toneladas em 

uma área de 4,91 milhões de hectares. É cultivado em mais de 100 paísese China 

lidera como o maior produtor, seguida pelos Estados Unidos, Índia, Turquia e Egito. O 

Brasil ocupa o décimo lugar, com uma produção de 3,9 milhões de toneladas, em 54,5 

mil hectares e uma produtividade média de 70 toneladas por hectare, conforme dados 

da FAOSTAT (2023). 

O tomateiro é uma planta perene que pode atingir até dois metros de altura, 

tem um caule cilíndrico e tenro, sendo necessário, com frequência, o uso de estacas 

(tutores) para suporte. Essa hortaliça exibe crescimento simpodial, característico de 

plantas cuja estrutura se desenvolve a partir de várias gemas. As plantas podem ter 

hábito de crescimento indeterminado, semideterminado ou determinado. Cultivares 

com hábito indeterminado são preferenciais, para a produção de frutos consumidos in 

natura, apresentando crescimento contínuo e vigoroso, com predominância da gema 

apical. Por outro lado, cultivares com crescimento determinado são mais comuns na 

produção industrial de tomate, caracterizadas por crescimento vegetativo menos 

robusto, com a haste principal terminando em inflorescências (FILGUEIRA, 2008; 

NICK; SILVA, 2018). 

 As partes verdes do tomateiro são cobertas por pelos que emanam um cheiro 

forte e característico. Esse odor contribuiu para a crença, que persistiu por muitos 

anos na Europa, de que o tomate poderia ser uma planta venenosa, desencorajando 

seu consumo humano (PADOVANI, 1989). 

Planta autógama, conferida por suas flores hermafroditas, com 2n = 2x = 24 

cromossomos. Apresenta inflorescência em forma de racimo. Suas flores regulares e 

hipóginas possuem cinco ou mais pétalas dispostas helicoidalmente, com igual 

número de estames e ovário bi ou plurilocular (ALVARENGA, 2013). A disposição 
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desses elementos na flor favorece a autopolinização e dificulta a polinização cruzada 

(PADOVANI, 1989).  

Os frutos do tomateiro, do tipo baga, são carnosos e atingem a maturação entre 

30 e 40 dias, após a fecundação do óvulo. A colheita no campo varia de 1(um) a três 

meses (FILGUEIRA, 2008). As sementes, pequenas e reniformes têm coloração 

marrom- clara e podem apresentar minúsculos pelos. Cada fruto é composto por um 

número variável de 50 a 200 sementes (ALVARENGA, 2013). Geralmente consumidos 

crus em saladas, como vegetais cozidos e em diversos pratos, os frutos de tomate 

têm uma ampla aplicação na alimentação. Além do consumo direto, uma parte 

significativa da colheita global é destinada ao processamento, resultando em produtos 

como tomate enlatado, suco de tomate, ketchup, purê, pasta, tomate seco ou polpa 

desidratada (LIU et al., 2015). Esses frutos são fontes essenciais de vitaminas e 

minerais para uma dieta humana equilibrada (GURBUZ ÇOLAK et al., 2020). 

O cultivo do tomateiro exige um alto nível tecnológico e intensa utilização de 

mão de obra, o que dá a essa cultura elevada importância econômica e social (DOSSA 

et al. 2017). O grande consumo da cultura criou a necessidade de produzir variedades 

novas, de alto rendimento e com melhor qualidade nutricional (ANWAR et al., 2019). 

Diante das crescentes exigências do mercado consumidor por frutos visualmente 

atraentes, com maior qualidade nutricional e menos agrotóxicos, torna-se importante 

aprimorar todos os aspectos do sistema de cultivo (BERTIN; GÉNARD, 2018).  

 

3.2 Melhoramento Genético do Tomateiro 

 

O início do melhoramento genético do tomate no Brasil ocorreu 

simultaneamente ao desenvolvimento do melhoramento de hortaliças em 1938. O 

cultivar Santa Cruz de tomate de mesa foi pioneiro no país, originado de um 

cruzamento natural entre os cultivares Rei Humberto e Redondo Japonês. Os 

agricultores, ao observarem plantas com características distintas em suas plantações, 

tiveram o cuidado de selecioná-las e propagá-las. Rapidamente, esse novo cultivar se 

destacou como o tomate mais amplamente aceito no mercado brasileiro (MELO et al., 

2016). 

Desde a domesticação ao melhoramento genético, o tomateiro enfrenta 

significativos desafios, especialmente no aprimoramento de características de 
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mercado. Isso inclui o aumento do rendimento, baseado no tamanho e número de 

frutos por planta e na melhoria da qualidade dos frutos diante de estresses abióticos 

e bióticos. A doçura do tomate, crucial para a sua qualidade (SHARMAI et al., 2018), 

representa um desafio, pois seu aumento, por vezes, compromete o rendimento. O 

enfoque inclui também o aumento do conteúdo de componentes nutricionais e 

funcionais, a extensão da vida pós-colheita, considerando sua natureza climatérica, a 

abordagem de estresses abióticos, como seca, calor, frio e salinidade, que podem 

impactar seriamente a produtividade (LIU et al. 2020). Como o tomateiro é uma 

hortaliça- fruta, a tolerância ao estresse é vital, não apenas nas fases vegetativas e 

de mudas, mas também durante o crescimento reprodutivo, além de lidar com danos 

causados por pragas (NAGANIME et al., 2023).  

Foi demonstrado que uma grande variação genética está presente e é 

explorável, a partir de espécies selvagens de Solanum e, ainda, que tomates silvestres 

abrigam uma grande riqueza de genes de resistência, alguns dos quais foram 

identificados e usados, em programas de melhoramento, mas a maior parte ainda é 

inexplorada por uma combinação de complexidade genética, limitações tecnológicas, 

prioridades de melhoramento, barreiras regulatórias e recursos limitados (NICK e 

SILVA, 2016).  

A biotecnologia tem sido aplicada com sucesso na cultura do tomateiro. 

Diversos estudos de mapeamento genético, para características agronômicas 

importantes, foram conduzidos, nos últimos anos, resultando no desenvolvimento de 

marcadores moleculares, para a seleção assistida de genes-chave relacionados à 

resistência e tolerância, transgênicos capazes de acumular antocianinas nos frutos, 

entre outros (LIU et al. 2020). Além disso, tomateiro foi uma das primeiras culturas a 

ter seu genoma completamente sequenciado (TOMATO GENOME CONSORTIUM, 

2012), destacando-se como um exemplo significativo de avanço biotecnológico 

(NAGANIME et al., 2023).  

A expressão fenotípica de qualquer gene no tomateiro pode ser influenciada 

pela interação com outros genes e pelo ambiente circundante. Embora muitos genes 

que regem características de herança simples tenham sido empregados no processo 

de melhoramento, aproveitando eficientemente a biodiversidade disponível, existem 

numerosas características poligênicas ou quantitativas, altamente suscetíveis à 

influência ambiental e de difícil mensuração. Entre essas características, destacam-
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se a resistência a pragas e doenças, produtividade, rendimento industrial e teor de 

sólidos solúveis (brix) nos frutos (SILVA, 2014). 

A grande maioria das lavouras, para consumo in natura e para processamento 

no Brasil, tem sido cultivada com híbridos F1 que têm sido preferidos pelas suas 

elevadas produtividades e por um conjunto de qualidades nutricionais e fabris (frutos 

firmes, secos, de boa coloração e elevada viscosidade). Algumas características se 

expressam de maneira comercialmente vantajosa somente quando em condição 

heterozigota. Produzir híbridos de tomate é a maneira mais eficaz de aumentar a 

produtividade e aprimorar a qualidade e adaptabilidade das culturas (MARÍN-

MONTES et al., 2022). 

Embora, nos últimos 50 anos, a produção global de tomate tenha apresentado 

um crescimento contínuo, os 10 principais países, com exceção da China e da Índia, 

que lideram a produção, observa-se uma estagnação ou mesmo uma redução 

(FAOST, 2023). Essa tendência ressalta a necessidade de se adotar a fenotipagem 

de alto rendimento, em vários países produtores, para o desenvolvimento de 

genótipos mais produtivos. Diante desse panorama, é evidente que a produção de 

tomate exigirá uma abordagem mais focada à obtenção de maior qualidade, aumento 

da produtividade em áreas limitadas, incorporação de características e ampliação do 

prazo de validade.  O rápido avanço de técnicas genômicas gerou, como resultado, 

elevado volume de informações moleculares de alta qualidade, que tem se mostrado 

de grande utilidade ao melhoramento vegetal (CROSSA et al., 2017).  

 

3.3 Uso de Análise Dialélica no Melhoramento Genético 

 

A eficiência de programas de melhoramento genético depende da escolha 

eficaz de genitores para cruzamentos, visando à produção de híbridos e populações 

segregantes promissoras (BOREM et al., 2017). Entre as metodologias disponíveis, 

os cruzamentos dialélicos são amplamente utilizados, proporcionando avanços 

significativos na seleção de genitores e no entendimento da ação gênica. No entanto 

a restrição mais significativa desses cruzamentos ocorre, quando há um grande 

número de genitores, tornando a análise trabalhosa e, por vezes, inviável (VEIGA et 

al., 2000). 
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Os cruzamentos dialélicos envolvem os possíveis cruzamentos dentro de um 

grupo de genótipos, podendo resultar em um número considerável de combinações 

híbridas a serem avaliadas. Assim, um conjunto de p(p-1)/2 híbridos, resultante do 

cruzamento entre p progenitores (linhagens, variedades, clones, entre outros), pode 

incluir, além dos respectivos pais, os híbridos recíprocos e/ou outras gerações 

relacionadas, tais como F2’s, retrocruzamentos, etc (RAMALHO et al., 1993). 

 Existem diversas classificações de cruzamento dialélicos, como balanceados 

ou desbalanceados, completos, parciais e circulantes. As metodologias de análise, 

como as propostas por Griffing (1956), Gardner; Eberhart (1966), e Hayman (1954), 

oferecem ferramentas para estimar e interpretar parâmetros genéticos (CRUZ E 

VENCOVSKY, 1989; CRUZ et al., 2012). Parâmetros genéticos, como capacidade 

geral de combinação, capacidade específica de combinação, variância genotípica, 

coeficiente de variação genético, herdabilidade e índice de variação, são importantes 

para a escolha de métodos de melhoramento mais adequados à cultura, pois as 

análises biométricas fornecem essas estimativas. Essas informações são essenciais 

para fazer inferências sobre a predição de ganhos com a seleção (CRUZ et al., 2012). 

A metodologia de Griffing (1956) é amplamente utilizada, parametrizando os 

efeitos de populações em capacidade geral de combinação (CGC) e capacidade 

específica de combinação (CEC), nas quais são estimados os efeitos e a soma dos 

quadrados dos efeitos.  A CGC reflete o desempenho médio de um pai em 

cruzamentos, enquanto a CEC está relacionada aos desvios específicos de 

cruzamentos. A CEC é crucial, para identificar combinações híbridas superiores ou 

inferiores ao esperado, considerando o desempenho médio das cultivares envolvidas 

e ainda a obtenção de informações sobre a heterose (CRUZ et al., 2012). 

As análises dialélicas presumem a homogeneidade e independência dos erros 

relativos às médias, exceto em casos de dialelos desbalanceados. A aplicação dessas 

análises tem sido referenciada no melhoramento genético do tomateiro, 

especialmente na avaliação de características quantitativas, como qualidade 

nutricional, resistência a doenças e conservação pós-colheita como mostra os 

trabalhos de SALEEM et al. (2013), KAUSHIK; DHALIWAL (2018), LUPP et al. (2023). 
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3.4 Fenotipagem de alta eficiência 

 

No contexto do melhoramento vegetal, a fenotipagem, uma área em constante 

expansão, desempenha um papel crucial na compreensão das características 

associadas às culturas, caracterizando e quantificando os aspectos físicos e 

fisiológicos típicos de uma planta para uma avaliação quantitativa e qualitativa de suas 

propriedades e comportamento em várias condições ambientais (CHANDRA et al., 

2020). Esse processo fenotípico, que se mantém como pilar central do melhoramento 

de plantas, é fundamental, apesar dos avanços genéticos e da aplicação de 

tecnologias moleculares na pesquisa das culturas.  

A expressão da produtividade e de características agronomicamente relevantes 

desempenha um papel significativo no processo de melhoramento. Essa expressão 

pode ser influenciada por condições edafoclimáticas, tipo de solo, práticas e 

tecnologias agrícolas, variedade, recursos hídricos, entre outros, sendo assim 

essencial para seleções e definição de produtos comerciais à avaliação do fenótipo 

(GODWIN et al.; 2019). Esses diversos fatores ambientais destacam a importância 

contínua da fenotipagem, no avanço e sucesso do melhoramento de plantas, assim 

como sua adequação às novas tecnologias para o melhoramento mais preciso e 

eficaz. 

O termo "tecnologias para o melhoramento" abrange não apenas a modificação 

genética, por meio de técnicas de biologia molecular, mas também uma variedade de 

outras abordagens provenientes de disciplinas como ciência da computação, biologia 

vegetal, estatística, automação, robótica e inteligência artificial, todas contribuindo 

para o avanço no melhoramento de plantas (GODWIN et al., 2019). Esse conceito, 

longe de ser novo, remonta ao início do século passado. A fenotipagem tradicional de 

plantas, utilizada na agricultura há mais de cem anos, consiste basicamente, na 

observação, influenciando o desempenho do fenótipo no genótipo. A endogamia e o 

vigor híbrido eram explorados como parte da genética teórica que impulsionou a 

ciência agrícola. À medida que o século avançava, os princípios genéticos teóricos se 

traduziam em avanços concretos, no melhoramento de plantas, passando pela 

compreensão molecular de genes e técnicas para manipulá-los. Na década de 1990, 

marcadores moleculares foram empregados, na seleção de linhagens superiores, e o 

melhoramento assistido por genômica surgiu para aumentar a precisão e eficiência 
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(VARSHNEY et al. 2005). Hoje, em virtude da convergência de diversas disciplinas, o 

papel do melhorista de plantas evoluiu de um tomador de decisões, baseado em 

fenótipos, para um líder em equipes multidisciplinares, evidenciando um notável 

avanço na entrega da ciência no mundo moderno (GODWIN et al., 2019). 

Independentemente da abordagem de fenotipagem escolhida pelos 

melhoristas, a eficiência no manuseio dos dados é um fator crucial para aumentar as 

chances de sucesso de um programa de melhoramento (REINOLDS et al., 2020). A 

fenotipagem de alto rendimento ou fenômica é uma alternativa promissora, por sua 

alta velocidade, precisão e baixo custo na obtenção de informações fenotípicas 

(TARDIEU et al., 2017; LI et al., 2021).  

A habilidade das Redes Neurais Artificiais (RNAs), em modelar sistemas 

complexos, confere a essa técnica um vasto potencial de aplicação na fenotipagem 

de germoplasma. Ela oferece a vantagem de automatizar processos que, se 

realizados manualmente, demandariam um tempo considerável. Assim, a combinação 

de imagens com RNAs se mostra extremamente funcional nesse contexto (MOURA 

et al., 2015). 

O uso de técnicas computacionais, como visão computacional e 

processamento de imagens, eleva o nível científico na obtenção e interpretação de 

dados fenotípicos das plantas. Além disso, a fenômica permite a obtenção de dados 

fenotípicos, ao longo do ciclo da cultura, de maneira que pode não ser destrutiva, 

avaliando todas as plantas do experimento (FRITSCHE NETO; BORÉM, 2016). 

Tecnologias baseadas em imagens medem, cada vez com maior frequência, atributos 

bioquímicos, fisiológicos e morfológicos, que nunca foram mensurados antes ou que 

eram avaliados apenas em situações específicas, tais como atividade fotossintética, 

atividade estomática, composição química foliar e arquitetura de folhas e raízes 

(CHANDRA et al., 2020). 

A pesquisa em fenotipagem de plantas teve um rápido crescimento em razão 

da acessibilidade de dispositivos de imagem digital econômicos, como câmeras RGB, 

multiespectrais e hiperespectrais, que simplificaram a coleta de grandes volumes de 

dados. Essa abundância de dados, combinada com o uso de aprendizado de máquina, 

impulsionou o desenvolvimento de algoritmos e a criação de ferramentas fenotípicas 

eficientes, incluindo a contagem de frutos, diagnóstico de doenças e estimativa de 

rendimento. Dada a diversidade de conhecimentos necessários, frequentemente, 

https://link.springer.com/article/10.1007/s00122-019-03321-4#ref-CR15
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essa área é colaborativa entre melhoristas e cientistas de dados (CHANDRA, et al., 

2020).  

A associação de imagens com programas de computador, para a avaliação de 

fenótipos, é alternativa promissora ao futuro mapeamento genético detalhado de 

diversas espécies, permitindo consultas, ao longo dos anos, conforme a conveniência 

do pesquisador. Essa abordagem contrasta com as medidas manuais, que, muitas 

vezes, requerem execução em um intervalo de tempo pré-definido, enquanto as 

plantas estão vivas (HERRMANN JUNIOR et al., 2019). Mas, apesar dos avanços e 

da necessidade urgente da fenotipagem de alto rendimento, a fenotipagem tradicional, 

que é realizada manual e visualmente, ainda é frequente. Isso é atribuído ao fato de 

que, à medida que o ambiente de crescimento das plantas se torna mais desafiador, 

em termos de adaptação, os modelos fisiológicos e genéticos precisam incorporar 

novas características para compreender o sistema como um todo (GODWIN et al.; 

2019). A fenotipagem de alta eficiência acelera programas de melhoramento genético 

de plantas e animais e melhora a compreensão das respostas das culturas às 

condições ambientais. No entanto desafios, como padronização e automação dos 

métodos, custo, interpretação de grandes volumes de dados, integração 

multidisciplinar e validação são questões a serem abordadas para sua maior 

proeminência na pesquisa (CHANDRA et al., 2021) 

No melhoramento do tomateiro, algumas tecnologias de fenotipagem de alto 

rendimento têm sido utilizadas com o uso de imagens. Esses trabalhos abrangem 

características, como: previsão da massa fresca da parte aérea, o número de frutos 

de tomate e a massa produtiva na colheita, com base em uma série de variáveis 

derivadas das imagens RGB capturadas por drones (JOHANSEN et al 

2020);  investigação  na análise de parâmetros morfológicos que caracterizam a 

emergência de raízes primárias na avaliação do vigor das sementes (OLIVEIRA et al., 

2021); classificação de doenças em folhas de tomate utilizando diferentes arquiteturas 

de Redes Neurais de Convolucionais(CNNs) (GEHLOT et al., 2020); identificação de 

diversas partes da planta, como nós, frutos e flores, em um conjunto de dados 

desafiador, adquirido durante um experimento de estresse conduzido em vários 

genótipos de tomate, utilizando Yolo-V5 que é uma arquitetura de redes neurais 

convolucionais (CARDELLICCHIO et al., 2023.);  classificação de frutos quanto à 

maturação CNNS (PHAN et al. 2023), entre muitos outros.  
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Essas abordagens permitem estabelecer conexões entre fenótipos complexos 

de plantas e sua expressão genética, enfrentando desafios atuais e emergentes na 

agricultura, relacionados à segurança alimentar, considerando a crescente escassez 

de recursos naturais e as projeções de variabilidade e mudanças climáticas (DAS 

CHOUDHURY et al., 2019, HERRMANN JUNIOR et al., 2019). Dessa forma, a 

transição para métodos automatizados destaca a relevância da análise de imagens 

para fenotipagem. 

 

3.5 Análise computacional de Imagens  

 

3.5.1- Imagens 

 

As análises visuais constituem uma prática essencial na caracterização 

fenotípica de plantas, remontando aos primórdios da agricultura (BARBOSA et al., 

2016). Essa abordagem empírica envolve a observação visual de características 

morfológicas e agronômicas das plantas, permitindo aos agricultores e pesquisadores 

avaliar o desenvolvimento, saúde e outras propriedades relevantes. 

Com o avanço tecnológico, especialmente a introdução de câmeras digitais e 

scanners, as análises visuais evoluíram para incorporar métodos mais precisos e 

eficientes. A captura de imagens tornou-se uma ferramenta importante, na análise de 

plantas, proporcionando uma visão detalhada que vai além da observação a olho nu. 

Essa integração de tecnologia permitiu uma abordagem mais aprofundada, na 

compreensão e avaliação das características das plantas, contribuindo para o avanço 

da agricultura e da pesquisa agronômica (CHANDRA et al.,2020). 

O processo inicial nas avaliações fenotípicas de alta eficiência é a captura de 

imagens, uma etapa de extrema importância que demanda cuidado durante todo o 

processamento. Qualquer ruído ou imperfeição na imagem pode comprometer as 

etapas subsequentes do processo (PERSECHINO et al., 2015). 

No mercado, há uma variedade de câmeras digitais disponíveis. As câmeras 

comuns, também conhecidas como câmeras RGB, captam luz no espectro visível para 

os humanos (400-700 nm) com dimensões espaciais x e y. É importante destacar que 

dispositivos, como celulares e webcams, pertencem a esse grupo (GUERRERO et al., 

2012). Embora essas câmeras possuam a capacidade de captar comprimentos de 
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onda fora do espectro visível, elas geralmente vêm equipadas de fábrica com filtros 

que limitam essa capacidade (SAKAMOTO et al., 2011). Câmeras especiais, por outro 

lado, possibilitam a captura de imagens geradas em comprimentos de onda fora do 

espectro visível, desde o ultravioleta (200-400 nm) até o térmico (4000-50000 nm), 

com a maioria das emissões ocorrendo entre 8000-14000 nm (JONES; VAUGHAN, 

2010). 

A unidade básica das imagens digitais é o pixel, o menor ponto que compõe 

uma imagem digital colorida. Milhares de pixels formam a imagem completa. O 

número de pixels depende do número de unidades fotossensíveis no sensor da 

câmera (GUERRERO et al., 2012). Uma imagem pode ser visualizada como uma 

matriz de pontos (ou pixels) com m linhas por n colunas. Cada elemento da matriz 

representa a magnitude total de energia eletromagnética refletida ou emitida pela área 

observada pelo sensor. Desse modo, é possível aplicar diversas técnicas de 

processamento digital de imagens às matrizes numéricas (MATHER, 1997).  

O processamento de imagens passa por etapas importantes. As fases de pré-

processamento e segmentação atuam nos pixels da imagem. A transformação de 

dados (pixels) em informação ocorre nas etapas de pós-processamento e extração de 

atributos. Essas etapas, que podem envolver realimentação, são interdependentes 

com a segmentação (FIGURA 1). A etapa mais crítica desse processamento é a 

segmentação, pois é o resultado dessa fase que será processado e avaliado por 

etapas posteriores (PERSECHINO et al., 2015).  

O processamento de imagem envolve a aplicação de operações matemáticas 

nos dados, visando melhorar os aspectos espectrais e espaciais conforme as 

necessidades de uma determinada aplicação. Existem duas principais categorias de 

técnicas de processamento: realce e classificação. Essas técnicas são aplicadas, 

após o pré-processamento, com o propósito de corrigir eventuais erros encontrados 

nos dados processados (MENESES; ALMEIDA, 2012). 
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Figura 1- Diagrama representativo das etapas de um sistema de processamento de imagens. 

 

Fonte: PERSECHINO et al., 2015. 

 

Muitos estudos no campo do melhoramento vegetal fundamentam-se em 

imagens convencionais adquiridas, por meio de câmeras digitais, scanners ou 

celulares. No entanto, para investigações mais complexas, têm-se utilizado câmeras 

térmicas ou multiespectrais, capazes de captar informações adicionais que os 

dispositivos convencionais não conseguem (TATTARIS, 2016), 

Tecnologias baseadas em imagens podem ser usadas, para avaliar o que 

nunca foi mensurado antes ou somente, em situações específicas, estão começando 

a ser medidas, com maior frequência, como atributos bioquímicos, fisiológicos e 

morfológicos, tais como atividade fotossintética, atividade estomática, composição 

química foliar e arquitetura de folhas e raízes (CLARK et al., 2011).  

O uso de imagens digitais, para fins acadêmicos, já foi limitado a um grupo 

restrito de especialistas, principalmente pelo alto custo dos equipamentos para 

aquisição e processamento dessas imagens (BURGER; BURGER, 2008). Contudo a 

redução desses custos, a acessibilidade de computadores com capacidade de 

processamento elevada e a disponibilidade de pacotes de análise possibilitaram o 

crescimento das áreas de processamento digital de imagens, visão computacional e 

fenômica no campo do melhoramento vegetal (SABROL, 2015). 
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3.5.2- Visão Computacional e a Imagem 

 

A visão computacional é um campo da ciência e tecnologia dedicado ao 

desenvolvimento de teorias e tecnologias para a construção de sistemas artificiais 

capazes de extrair informações de imagens ou dados multidimensionais (PRINCE et 

al 2012). Em essência, trata-se da capacidade das máquinas de "enxergar" e 

interpretar dados visuais. Para efetuar decisões sobre objetos reais, é frequentemente 

necessário criar alguma descrição ou modelo desses objetos a partir das imagens. 

Dessa forma, muitos pesquisadores definem o objetivo da visão computacional como 

a construção de descrições de cenas obtidas por meio de imagens (STOCKMAN; 

SHAPIRO, 2001). 

A visão computacional abrange todo o processo, desde a aquisição da imagem, 

seu pré-processamento e tratamento, até a tentativa de aprender relações entre as 

imagens, extrair informações e apresentar um resultado. A classificação relaciona a 

imagem dentro de um conjunto de possíveis classes conhecidas (Figura 2 A). Além da 

classificação, podemos fazer a detecção e segmentação semântica e de instâncias de 

objetos dentro delas (YU et al., 2020) (Figura 2- B, C e D). A segmentação semântica 

classifica individualmente os pixels de uma imagem entre o conjunto de possíveis 

classes conhecidas; já a segmentação de instâncias gera máscaras ou contornos para 

cada objeto em uma imagem, acompanhados por rótulos de classe e índices de 

confiança. Essa abordagem é valiosa, quando se necessita conhecer tanto a 

localização quanto a forma precisa dos objetos em uma imagem (CARVALHO, 2022)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://didatica.tech/deteccao-de-objetos/
https://didatica.tech/deteccao-de-objetos/
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Figura 2-Tipos básicos de tarefas realizadas na área de visão computacional. A) Classificação da 
imagem como um todo dentro de um conjunto de classes. B) Detecção de objetos entre diferentes 
classes. Cada objeto é individualmente localizado de maneira aproximada por uma região retangular 
da imagem. C) Segmentação de todos os objetos de uma classe, feito pixel a pixel para a imagem 
inteira. D) Segmentação dos objetos de maneira individual, de forma que a segmentação separa as 
diversas ocorrências de objetos 

 

 

Fonte:https://repositorio.ufsc.br/bitstream/handle/123456789/197793/TCC_Roberto_Philippi.pdf?sequ
ence=1;isAllowed=y 

 

3.5.3 Redes Neurais Artificiais 

 

Avanços no aprendizado profundo (deep learning), um subcampo do 

aprendizado de máquinas (machine learning), levou a um aumento no 

desenvolvimento de métodos de fenotipagem por imagem de plantas. No campo de 

machine learning, as máquinas têm a capacidade de aprender. Isso implica que a 

solução, para um determinado problema, resultará do processo de aprendizado, em 

vez de depender de um código pré-estabelecido detalhado por um programador. Em 

vez de organizar os dados para serem executados por meio de equações predefinidas, 

o deep learning configura parâmetros básicos sobre os dados e treina o computador 

para aprender sozinho pelo reconhecimento de padrões em várias camadas de 

processamento. Portanto são particularmente conhecidas por sua eficácia, no 

manuseio baseado na visão, tarefas como classificação de imagens, detecção de 

objetos, segmentação semântica e entendimento da cena (Li et al., 2021). 

Coincidentemente, muitas dessas tarefas são a base das várias outras tarefas de 
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fenotipagem de plantas, como detecção de doenças, detecção de frutos e estimativa 

de rendimento (CHANDRA, 2020). 

A abordagem Deep learning, como o nome sugere, envolve uma aprendizagem 

profunda, por meio de múltiplas camadas de processamento, utilizando Redes 

Neurais Artificiais para a resolução de problemas complexos como o reconhecimento 

de imagens (OLIVEIRA; CÂMARA, 2019). 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm sua inspiração nos modelos iniciais de 

processamento sensorial do cérebro. O cérebro humano é composto por uma rede 

altamente interconectada de neurônios, que se comunicam, por meio do envio de 

pulsos elétricos, por meio de sua fiação neural, constituída por axônios, sinapses e 

dendritos (DE SOUZA et al., 2022). No contexto computacional, é possível criar uma 

rede neural artificial, simulando um modelo de rede de neurônios em um computador. 

Ao aplicar algoritmos, que replicam os processos de neurônios reais, podemos fazer 

com que a rede "aprenda" a resolver diversos tipos de problemas (HAYKIN, 2009). 

Um neurônio modelo (FIGURA 3A), denominado unidade limite, desempenha 

um papel fundamental nesse processo. Essa unidade recebe informações de várias 

outras unidades ou fontes externas, pondera cada entrada e as soma (KROGH, 2008). 

A rede neural é formada por camadas, que representam a organização dos 

neurônios. A profundidade da rede é determinada pelo agrupamento dessas camadas. 

A forma como as camadas são organizadas influencia o comportamento da rede, 

resultando em diferentes arquiteturas (OLIVEIRA; CÂMARA, 2019). As entradas da 

rede são introduzidas na primeira camada, denominada camada de entrada a qual 

distribui as informações para a(s) camada(s) escondida(s) da rede. A última camada 

é a de saída, em que a solução para o problema é obtida. Pode haver uma ou mais 

camadas intermediárias (ou escondidas) entre a camada de entrada e a de saída. 

Além disso, os neurônios de uma camada estão conectados apenas aos neurônios da 

imediatamente posterior, sem realimentação (comunicação unidirecional) ou 

conexões entre neurônios da mesma camada, ou seja, todos os neurônios da rede 

estão conectados a todos os neurônios em camadas adjacentes (HAYKIN, 2009), 

ilustrados na Figura 3B. 
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Figura 3-Esquema de: A- modelo de um neurônio artificial- perceptron; B- Modelo de uma rede Neural 
Articial perceptrons. 

 
Fonte: Adaptado de: https://www.wisertecnologia.com.br/blog/post/redes-neurais-artificiais e      
https://didatica.tech/introducao-a-redes-neurais-e-deep-learning/ 

 

O pré-processamento da imagem é uma parte importante que pode impactar a 

acurácia máxima do modelo durante o treinamento. O modelo requer que as imagens 

sejam decodificadas e redimensionadas para se adequarem. Modificar 

constantemente as imagens, antes de inseri-las no modelo, é benéfico, pois cada 

imagem específica se torna um pouco diferente a cada época de treinamento. O pré-

processamento de imagens é uma prática que envolve tanto arte quanto ciência, e um 

estágio bem projetado pode significativamente aprimorar as capacidades de 

reconhecimento do modelo. Por outro lado, um estágio de pré-processamento muito 

simples pode impor um limite artificial na precisão alcançada pelo modelo durante o 

treinamento (OLIVEIRA; CÂMARA, 2019.). 

As redes neurais artificiais são uma alternativa promissora em vários setores 

por sua capacidade de realizar ajustes eficazes. Em contraste com a regressão, essas 

redes têm a vantagem de incorporar tanto variáveis quantitativas quanto qualitativas 

categóricas em suas modelagens (HAYKIN, 2001). A capacidade de aprendizado e 

adaptação das RNAs permitem lidar com dados imprecisos e situações não 

completamente definidas no início do treinamento. Essas características tornam esses 

modelos cada vez mais atraentes, para aplicações em técnicas de processamento de 

imagem, reconhecimento de padrões, problemas de classificação, controle de 

processos, entre outros (SOUZA et al., 2020). As RNAs representam uma ferramenta 

tecnológica importante na fenotipagem de alta precisão, destacando-se pela eficácia 

na modelagem de problemas complexos (AZEVEDO et al., 2015). 

https://www.wisertecnologia.com.br/blog/post/redes-neurais-artificiais
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Basicamente, o treinamento de uma RNA envolve a resolução de um problema 

de minimização não linear sem restrições. Nesse processo, os pesos sinápticos da 

rede são iterativamente ajustados, para minimizar o erro quadrático médio entre a 

resposta desejada, com base nos dados de entrada e a saída obtida no neurônio de 

saída. Do ponto de vista estatístico, o treinamento implica a estimativa dos parâmetros 

do modelo considerando um conjunto de dados específico (DE OLIVEIRA et al., 2010). 

No contexto da simulação de aprendizado por computador, realizam-se ajustes 

incrementais, nos pesos e no limite, cada vez que um novo exemplo é apresentado, 

visando aprimorar a precisão da classificação. Os algoritmos empregados, assim 

como os parâmetros e coeficientes utilizados, durante o treinamento, representam 

outro elemento que exerce impacto considerável tanto no tempo de treinamento 

quanto na eficiência da RNA (BINOTI et al., 2014). 

 

3.5.4 Redes Neurais Convolucionais  

 

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são uma categoria de Redes Neurais 

multicamadas treináveis para aprender recursos essenciais à classificação. Utilizam a 

convolução em pelo menos uma de suas camadas. A aplicação principal é no 

processamento de informações visuais. São fáceis de treinar quando existe grande 

quantidade de amostra (ARAUJO et al., 2017).  Elas se destacam em aplicações de 

visão computacional, como reconhecimento facial, detecção de objetos, visão em 

robótica e veículos autônomos (CHANDRA et al., 2020). 

A CNN é composta basicamente de três camadas neurais: camadas 

convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. Essas 

camadas são estruturadas em arquiteturas hierárquicas (GUO et al., 2016), 

reconhecem imagens como objetos tridimensionais, em contraste com estruturas 

planas que são medidas apenas por largura e altura. Essa característica está 

vinculada à codificação RGB (Red-Green-Blue) das imagens, que combina essas três 

cores para criar o espectro de cores percebido pelos seres humanos. Uma CNN 

interpreta imagens como esses três estratos distintos de cores empilhados 

verticalmente (FIGURA 4). Assim, recebe uma imagem como uma caixa retangular, 

em que a largura e altura são determinadas pelo número de pixels, ao longo dessas 

dimensões, e a profundidade é composta por três camadas, uma para cada 
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componente RGB. Essas camadas de profundidade são denominadas canais (Li et 

al., 2021).  

 

Figura 4-Ilustração da convolução entre um filtro 3x3 e o volume de entrada. 

Fonte: ARAÚJO et. al. (2017). 

 
Diferente das RNAs clássicas, as camadas convolucionais das CNNs (FIGURA 

5) têm a função de aplicar diversos filtros aos dados de entrada, formando uma 

hierarquia de características que resultam em descritores precisos da imagem 

(KRIZHEVSKY et al., 2012). 

 

Figura 5-Modelo de uma CNN e suas fases de processamento ilustrando o processo de classificação 
de cultivares de guaraná 
 

Fonte: SOUSA et al., 2017. 
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As CNNs podem ser divididas em várias arquiteturas, que auxiliam na melhoria 

do desempenho de redes neurais profundas (SZEGEDY et al, 2016). Essas 

arquiteturas variam de acordo com o tamanho, precisão, quantidade de parâmetros, 

profundidade e tempo por etapa de inferência. Dessa forma, podem- se destacar as 

arquiteturas, como: VGG, Inception, Inception-v3, ResNet, InceptionResNetV2, 

descritas abaixo:  

▪ VGG - O algoritmo de agrupamento de geometria visual (VGG) foi 

desenvolvido, em seis arquiteturas distintas, variando até 19 camadas de convolução. 

Em contraste com os algoritmos anteriores de aprendizado profundo, o VGG utiliza 

filtros de tamanho 2x2 e 3x3. A nomenclatura do VGG reflete o número de camadas 

incorporadas em sua estrutura. Por exemplo, se forem utilizadas 16 camadas, o 

algoritmo é referido como VGG16; se a arquitetura incluir 19 camadas, é denominado 

VGG19. A rede VGG processa imagens RGB de 224 × 224 pixels, submetendo-as a 

camadas consecutivas de convolução com filtros, seguidas por uma camada de max-

pooling (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). A  VGG apresenta algumas desvantagens, 

como alto consumo de tempo computacional, uso excessivo de memória e uma 

estrutura que contém um grande número de parâmetros (HULSTAERT, 2018). 

▪ A ResNet, ou Redes Neurais Convolucionais Residuais, é uma 

arquitetura clássica amplamente utilizada em tarefas de visão computacional. Essa 

rede permite treinar modelos extremamente profundos, ultrapassando 150 camadas, 

mantendo uma complexidade inferior a redes menos profundas. A utilização de blocos 

residuais ajuda a evitar problemas de saturação ou rápida degradação de 

desempenho à medida que a rede se aprofunda (SOUZA et al., 2020). 

▪ Inception - O principal propósito do módulo Inception é funcionar como 

um extrator de características em múltiplos níveis, realizando operações de 

convolução com filtros de tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5 dentro do mesmo módulo da rede. 

Cada bloco Inception é seguido por uma camada de expansão de filtro (convolução 1 

× 1 sem ativação) que é usada, para aumentar a dimensionalidade do banco de filtros, 

antes da adição para corresponder à profundidade da entrada (Souza et al 2020). 

▪ O Inception V3 - Apresenta-se como uma variação da Inception. É um 

modelo composto por elementos básicos, tanto simétricos quanto assimétricos. Esses 

elementos incluem convoluções, pool médio, pool máximo, concatenações, dropouts 

e camadas totalmente conectadas. A normalização em lote é extensivamente aplicada 
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às entradas de ativação em todo o modelo. Desenvolvida para resolver tarefas de 

classificação de imagens, a arquitetura InceptionV3 foi treinada no conjunto de dados 

ImageNet. Uma característica notável é a redução dos parâmetros estimados pela 

rede, resultando em um desempenho computacional superior em comparação com as 

redes VGG durante o treinamento (SOUZA, 2020; SZEGEDY et al, 2016) 

▪ InceptionResNet-V2 - A fusão das arquiteturas Inception e ResNet 

resultou no Inception-ResNet-v2, uma poderosa rede neural convolucional. Treinada 

em mais de um milhão de imagens do banco de dados ImageNet, essa rede de 164 

camadas demonstra desempenho notável no reconhecimento de imagens,  é capaz 

de classificar imagens em 1.000 categorias distintas, abrangendo desde objetos 

cotidianos até uma variedade de animais.Com uma entrada de imagem de 299 por 

299, a saída da rede é uma lista de probabilidades estimadas para cada classe, 

evidenciando sua habilidade em aprender representações ricas de características 

para diversos tipos de imagens (SZEGEDY et al, 2017). 

As CNNs se destacam por sua facilidade de treinamento, especialmente 

quando há uma grande quantidade de amostras rotuladas representando diversas 

classes-alvo. Suas vantagens incluem a habilidade de extrair características 

relevantes, por meio do aprendizado de transformações (kernels) e a capacidade de 

depender de um número menor de parâmetros de ajuste, em comparação com redes 

totalmente conectadas (ARAUJO et al., 2017). Além disso, a capacidade das CNNs 

de misturar múltiplos mapas de características, simultaneamente, possibilita a 

extração de características cada vez mais complexas (VARGAS et al. 2016). Dessa 

forma, as CNNs demonstram a capacidade de criar filtros extremamente complexos, 

aproveitando ao máximo as informações disponíveis nos dados de treinamento. 
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4 ARTIGOS 

4.1 CAPÍTULO I: FENOTIPAGEM DE ALTO RENDIMENTO NA AVALIAÇÃO DA 

PRODUTIVIDADE DE UM DIALELO COM TOMATEIRO 

 

RESUMO 

O tomate (Solanum lycopersicum L.) é uma das hortaliças mais importantes na 

economia mundial, consequentemente, apresenta-se como organismo- modelo para 

pesquisas de biotecnologia e programas de melhoramento vegetal. A fenotipagem por 

imagem é uma técnica que pode ser aplicada nesses programas e possibilita a análise 

do experimento de forma rápida, acurada, objetiva e sem destruição de amostras. 

Nesse sentido, objetivou-se com este estudo estabelecer metodologias, para a 

fenotipagem da produtividade no tomateiro, por meio da análise computacional de 

imagens pelo algoritmo Mask-RCNN e testar sua eficiência em um dialelo balanceado 

sem recíprocos com o tomateiro. Avaliaram-se as F1’s na época da colheita dos frutos 

pela fenotipagem tradicional quanto à produtividade e, em paralelo, imagens foram 

capturadas para avaliação pela Mask-RCNN. Estimaram-se pela Mask-RCNN seis 

variáveis, sendo elas o número de frutos verdes, número de frutos maduros, número 

de frutos totais, porcentagem da área na imagem ocupada por frutos maduros (PFM), 

porcentagem da área ocupada por frutos verdes (PFV) e porcentagem de área 

ocupada por todos os frutos (PFT). A precisão para o reconhecimento foi de 85% para 

frutos maduros e 88% para frutos verdes. O modelo atingiu recall de 92% para frutos 

maduros e 84% para frutos verdes. Foi observada correlação significativa entre os 

caracteres avaliados de forma tradicional e computacionalmente, todos com valores 

positivos e próximos a 1. A correlação dos ranks entre a produtividade de frutos, obtida 

pela fenotipagem tradicional e as variáveis estimadas pela Mask-RCNN, foi alta, em 

especial, para o número de frutos maduros e totais. Concluiu-se pelos resultados que 

a análise de imagem é eficiente e pode ser utilizada na fenotipagem de alto rendimento 

no melhoramento genético do tomateiro.  

 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina. Fenômica. Redes Neurais 

Convolucionais. Fenotipagem por imagem. Melhoramento do Tomateiro. 
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HIGH-YIELD PHENOTYPING IN EVALUATING THE PRODUCTIVITY OF A 

DIALELL WITH TOMATO PLANT 

 

ABSTRACT 

Tomato (Solanum lycopersicum L.) is one of the most important vegetables in the world 

economy, consequently, it presents as a model organism for biotechnology research 

and plant breeding programs. The phenotyping by image is a technique that can be 

applied in these programs and allows the analysis of the experiment quickly, 

accurately, objectively and without destroying samples. In this sense, the objective of 

this study was to establish methodologies for phenotyping of the productivity in tomato 

plant, through computational analysis of images using the Mask-RCNN algorithm and 

to test its efficiency in a balanced diallel without reciprocals with the tomato plant. They 

were evaluated the F1's at the time of fruit harvest by the traditional phenotyping for 

productivity and, in parallel, images were captured for evaluation by Mask-RCNN. They 

were estimated six variables by Mask-RCNN, namely the number of green fruits, 

number of ripe fruits, number of total fruits, percentage of the area in the image 

occupied by ripe fruits (PFM), percentage of the area occupied by green fruits (PFV) 

and percentage of area occupied by all fruits (PFT). Accuracy for recognition was 85% 

for ripe fruits and 88% for green fruits. The model achieved recall of 92% for ripe fruits 

and 84% for green fruits. It was observed a significant correlation between the 

characters evaluated in traditional and computational way, all with positive values and 

close to 1. The ranks correlation between fruit productivity, obtained by traditional 

phenotyping and the variables estimated by Mask-RCNN, was high, especially for the 

number of ripe and total fruits. It was concluded from the results that image analysis is 

efficient and can be used in high-throughput phenotyping in tomato plant genetic 

improvement. 

 

Keywords: Machine learning. Phenomics. Convolutional Neural Networks. 

Phenotyping by image. Tomato plant Improvement. 
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4.1.1 INTRODUÇÃO 

 

O tomateiro (Solanum lycopersicum L.) é uma espécie diploide (2n=2x=24) e 

autógama. Nativa da América do Sul, destaca-se como hortaliça de importância 

econômica no mundo e com inúmeros benefícios à saúde humana. É considerado um 

alimento funcional por conter altos teores de vitaminas A e C, além de ser rico em 

licopeno.  Da domesticação até os dias atuais, o tomate foi continuamente sujeito à 

seleção para a melhoria do formato, cor, tamanho, sabor das frutas, tolerância das 

plantas a estresses abióticos e bióticos (RAZIFARD et al., 2020). 

No melhoramento genético vegetal, a escolha dos genitores condiciona o 

sucesso do programa de melhoramento, que, ao serem cruzados, produzam híbridos 

e, posteriormente, populações segregantes promissoras, favorecendo o trabalho do 

melhorista na obtenção de progresso genético. O melhoramento de plantas é uma 

atividade cara e demorada, por isso, monitorar a eficiência dos genitores é de extrema 

importância, pois proporciona estimativas de ganho genético que permitem analisar 

criticamente a eficácia desses programas (STREK et al., 2018). Existem muitas 

metodologias eficientes para a escolha de cultivares e linhagens a serem utilizadas 

nos programas de hibridação. Entre as metodologias disponíveis, os cruzamentos 

dialélicos são amplamente utilizados em diferentes espécies cultivadas (MAT et al., 

2020). 

A análise dialélica tem sido amplamente utilizada na identificação de 

combinações híbridas heteróticas e explorada a possibilidade de se obterem híbridos 

com maior proporção de frutos com padrão comercial, melhor qualidade nutricional, 

resistentes a múltiplas doenças e com maior conservação pós-colheita (MATOS et al., 

2021). Porém um dos grandes desafios, para a avaliação desses experimentos, reside 

na fenotipagem dos indivíduos em estudo, que precisa avançar em escala, precisão, 

reprodutibilidade e exploração de novas características, em relação às técnicas 

tradicionais (CHANDRA et al., 2020). Essa fenotipagem tem se tornado mais fácil e 

precisa, ao longo da última década, recorrendo-se ao uso da análise de imagens 

(WALTER et al., 2015). 

A fenotipagem por análise computacional de imagens é vantajosa, pois é 

rápida, não invasiva, precisa, de baixo custo, livre de resíduos, com boa resolução 

espacial e temporal, permite explorar áreas relativamente grandes, proporciona 
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grande número de repetições e segurança ao operador, viabilizando estudos 

comparativos e a seleção fenotípica em larga-escala (GEBREMEDHIN et al., 2019). 

O número de estudos utilizando esta estratégia tem crescido rapidamente, sendo uma 

importante ferramenta para classificação de frutas na colheita e pós-colheita 

(ALKREEM; KARIM, 2021). 

Para a obtenção de informações, a partir de imagens, pode-se recorrer ao uso 

de redes neurais (MOCHIDA et al., 2019), permitindo a previsão de características que 

são difíceis de medir, oferecendo melhores resultados do que a seleção indireta 

tradicional (CHANDRA, et al., 2020). As Redes Neurais se referem a um modelo 

matemático inspirado no cérebro humano que fornece um esquema não linear de 

computação de mineração de dados para modelar as complexas relações entre 

variáveis de entrada (preditores) e variáveis de saída (JAHAN et. al., 2020; 

PATTERSON; GIBSON, 2017). Consequentemente podem ter desempenho superior 

ao dos modelos estatísticos convencionais, em virtude de sua estrutura não linear, 

com a vantagem de serem não paramétricas, não necessitarem de informações 

detalhadas sobre os processos físicos do sistema a ser modelado e tolerarem perda 

de dados (AZEVEDO et al., 2015). 

Entre as técnicas de redes neurais para a análise de imagens, as Redes 

Neurais Convolucionais (CNNs) se destacam. Entre os algoritmos existentes, o Mask-

RCNN é vantajoso, pois, além de possibilitar alta acurácia, permite a classificação e a 

segmentação dos objetos de interesse (SHARMA, 2019). Nesse sentido, objetivou-se 

verificar a eficiência da fenotipagem no tomateiro, por meio da análise computacional 

de imagens pelo algoritmo Mask-RCNN, na avaliação um experimento em dialelo. 

 

4.1.2 MATERIAL E MÉTODOS 

O estudo foi dividido em duas etapas, uma conduzida em casa de vegetação e 

a outra em campo, na fazenda experimental Professor Hamilton de Abreu Navarro 

(FEHAN) do Instituto de Ciências Agrárias (ICA)-UFMG, localizada 

no Campus Regional Montes Claros, (coordenadas: 16°40’58.16” S e 43°50’20.15” 

O).  
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4.1.2.1 Obtenção das sementes híbridas.   

Como progenitores, foram utilizadas cinco linhagens de tomateiro comerciais, 

sendo eles: San Marzano e Santa Clara (da empresa Isla), Santa Cruz Kada gigante 

e Gaúcho Melhorado Nova Seleção (da empresa Feltrin) e Gaúcho (da empresa Top 

Seed). Como o objetivo nesta pesquisa está apenas no processo de fenotipagem, não 

pretendendo comparar a superioridade agronômica entre estas linhagens, os 

denominamos aleatoriamente de A, B, C, D e E. 

 Por meio de um sistema de cruzamentos de dialelos balanceados de meia 

tabela, sem recíprocos, foi obtida uma população segregante por hibridação artificial 

constituindo 15 tratamentos (combinações híbridas e linhagens), a partir desses cinco 

progenitores, conforme a Tabela 1. 

 

Tabela 1- Dialelo balanceado envolvendo os cinco progenitores, suas respectivas autofecundações e 
10 híbridos. 

                                                                           Masculino 

PROGENITORES A B C D E 

A AXA AXB AXC AXD AXE 

B  BXB BXC BXD BXE 

C   CXC CXD CXE 

D    DXD DXE 

E     EXE 

 

Fonte: Da autora, 2024 

     

 

Essa etapa foi conduzida em casa de vegetação. Para cada uma das cinco 

variedades, foram utilizadas quatro repetições de três plantas por parcela com uma 

planta por vaso, totalizando 60 plantas. Para genitor feminino, utilizaram-se 2/3 das 

plantas, o restante como genitor masculino.  

As plantas foram tutoradas com bambu e conduzidas em duas hastes, 

eliminando-se as brotações das     axilas das folhas (Figura 1). A adubação foi feita, de 

acordo com a análise de solo e as recomendações, para a cultura do tomateiro, 

utilizando-se como referência as recomendações de Furlani; Bataglia (2018). A 

irrigação foi feita diariamente com regador. O controle fitossanitário, sempre que 

necessário, foi realizado com produtos registrados para a cultura. 

F
e

m
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Figura 1- condução das plantas em casa de vegetação. 

 
Fonte: Da autora, 2021. 

 

A polinização artificial, para a obtenção das sementes híbridas, foi realizada pela 

manhã, no período das 6 às 10h. Os botões florais recém-abertos de cada um dos 

genitores masculinos foram coletados para a retirada do pólen (Figura 2A). O pólen 

obtido de cada genitor foi retirado e imediatamente levado até o estigma do genitor 

feminino. 

As flores dos genitores femininos foram emasculadas antes da antese, quatro 

a cinco dias de desenvolvimento da flor. No processo de emasculação, foi   utilizada uma 

pinça inox com ponta fina, para a abertura das pétalas, removendo os estames, 

deixando o estigma pronto para a polinização (Figura 2B) (SILVA; GIORDANO, 2000). 

Os estigmas dos botões emasculados receberam o pólen por contato direto. 

Os botões emasculados e polinizados foram protegidos com envelopes de 

papel e identificados quanto ao cruzamento. Após um período de sete dias, os 

envelopes foram retirados para a averiguação do sucesso nas hibridações (Figura 

2C). 
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Figura 2-(A) Polén retirado das flores do genitor masculino; (B) Flor emasculada; (C) Sucesso no 
pegamento e crescimento dos frutos 15 dias após a polinização. 

 
Fonte: autora 2021. 

 

Os frutos viáveis foram colhidos, depois de apresentarem completa maturação, 

100 dias após o transplantio das mudas e extraídas as sementes. 

Para a obtenção das sementes, F1, os frutos foram cortados para retirar as 

sementes juntamente com a massa gelatinosa. Essa mistura foi mantida sob 

fermentação natural por imersão em água em laboratório durante 48 horas. Em 

seguida, fez-se a lavagem em água corrente, visando à separação apenas das 

sementes as quais foram tratadas com hipoclorito de sódio a 2,5 % p.p e colocadas 

para secar. 

Após secagem completa, foram colocadas em sacos de papel, identificadas e 

armazenadas, em condições de 18°C e 40% de umidade relativa do ar, até a 

implantação do experimento II, de 30 dias. 

Foram obtidas imagens das plantas, por meio de smartphones, durante todas 

as fases fenológicas da planta nessa etapa. O objetivo foi criar um banco de dados 

para treinar as redes neurais de modo a reconhecer o que são os frutos maduros e 

imaturos.  

 

4.1.2.2 Instalação, condução e avaliação da F1 e genitores 

Sementes das 10 combinações híbridas, junto com os cinco genitores, foram 

semeadas em bandejas de isopor de 128 células, contendo substrato comercial para 

hortaliças (Bioplant) e conduzidas até o transplantio. 

Após transplantadas para o campo, as plantas de tomateiro foram tutoradas e 

conduzidas em duas hastes.  Cada haste foi manejada, para a formação de seis a 

A A A B C 
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sete cachos de frutos e, como não houve desbastes de fruto na condução, o número 

de frutos variou, dessa forma, de acordo com as características dos genótipos.  

Adubação foi feita, de acordo com a análise de solo e recomendações para a 

cultura do tomateiro, utilizando-se como referência Furlani; Bataglia (2018). A irrigação 

foi realizada diariamente por gotejamento. O controle fitossanitário, sempre que 

necessário, foi realizado com produtos registrados para a cultura. 

O experimento foi conduzido, em delineamento em blocos casualizados (DBC) 

com quatro repetições, 15 tratamentos (dez híbridos e cinco linhagens) e cinco plantas 

por parcela, totalizando 300 plantas. Em 10 linhas de plantio (canteiros), com 

espaçamento entre plantas dentro das parcelas de 0,70m e 1m entre parcelas e 

espaçamento entre linhas de 2 metros (Figura 3), de forma a facilitar a aquisição das 

imagens. 

 

Figura 3- Área do experimento com a cultura do tomateiro. 

Fonte: Da autora, 2021. 

 

4.1.2.3 Fenotipagem tradicional e por análise de imagens 

As plantas do tomateiro foram avaliadas para a produtividade, durante doze 

colheitas, quando se iniciou a maturação dos frutos. Os frutos vermelhos eram 

colhidos duas vezes por semana, com um intervalo de três dias.  

Antes da colheita era realizada a captura das imagens das parcelas por uma 

filmagem da linha de plantio (Figura 4A). Utilizou-se um smartphone Xiaomi modelo 

Poco M3, equipado com uma câmera de 48 megapixels capaz de capturar imagens 
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com resolução de até 8000x6000 pixels e vídeos em alta definição (Full HD) de até 

1920x1080 pixels. Em razão do campo aberto, a luminosidade foi natural, variando 

conforme as condições climáticas do dia da colheita.  A distância da câmera ao 

canteiro e ao solo foram balizadas com um fio de arame, de modo a não variar, ao 

longo da linha, sendo de 1,5 m dos canteiros e 1,1 m de altura.  Um tecido azul foi 

utilizado, para cobrir o fundo das plantas evitando a interferência das plantas das 

linhas vizinhas de plantio (Figura 4A). Esses vídeos foram decompostos em imagens 

pelo software R e usadas para criar um ortomosaico frontal de cada parcela (Figura 

4B), com o programa Agisoft-Metashape. Um ortomosaico é uma imagem composta 

criada pela sobreposição e combinação de várias fotografias. Essas imagens 

individuais são capturadas de diferentes ângulos e posições e depois são 

processadas por software especializado para corrigir distorções geométricas e criar 

uma imagem panorâmica. Utilizou-se essa ferramenta para obter-se uma imagem 

frontal de cada parcela no dia da colheita. 

 

Figura 4-Obtenção de vídeos da linha de plantio antes da colheita (A) e Ortomosaico de uma parcela 
criado a partir de imagens decompostas do vídeo, utilizando o programa Agisoft- Metashape (B) 

Fonte: autora 2022. 

 

4.1.2.3_1 Análise Computacional das Imagens 

Modelos de rede neural convolucional com o algoritmo Mask-RCNN foram 

treinados para identificar frutos verdes e maduros. Para o treinamento foi feita a 

criação de um banco sintético de imagens. Para isso, foram criadas imagens em 

formato png (com fundo transparente), contendo apenas os frutos, totalizando 100 

frutos maduros e 100 de frutos imaturos. Na criação do banco sintético, essas imagens 

em formato png compuseram o foreground com duas subclasses (frutos maduros e 

imaturos). A edição para a obtenção destas imagens png foi feita com o auxílio do 



54 
 

 
 

software GIMP versão 2.10.22. Quanto ao background consideraram-se 200 imagens 

dos experimentos sem a presença dos frutos. 

O banco sintético de imagens foi criado no formato COCO, com auxílio da 

biblioteca cocosynth (https://github.com/akTwelve/cocosynth), no ambiente do Google 

colaboratory, utilizando a linguagem de programação python. Para isso, foi 

estabelecido o número de 3000 imagens para treinamento e 1000 imagens para 

validação aleatoriamente. Dentro do algoritmo utilizado, estabeleceu-se, ao acaso, o 

número máximo de cinco objetos png por imagem. O posicionamento dessas imagens 

png sobre o background se deu de forma aleatória (Figura 5). Além disso, para a 

criação do banco sintético de imagens, foram permitidas alterações aleatórias na 

rotação, escala e brilho para a sobreposição das imagens png sobre o background. 

Por meio dessa metodologia, a máscara da imagem e arquivo com as definições das 

instâncias no formato json foram obtidas automaticamente. O tamanho das imagens 

de saída foi definido em 320x320 pixels. Tudo isso é útil para a obtenção de um banco 

com variabilidade de imagens suficiente para o treinamento mais eficiente.  

 
Figura 5- Exemplo de imagens do banco sintético com imagens com a extensão png sobre o 
background (A) e sua respectiva máscara (B) obtida pela biblioteca cocosynth 

 

Fonte: Da autora, 2022. 
 

Para o treinamento das redes neurais convolucionais, utilizou-se o algoritmo 

Mask R-CNN (https://github.com/matterport/Mask_RCNN). Essa etapa também foi 

realizada no Google colaboratory, o ambiente de execução definido foi o GPU 

tornando o treinamento mais rápido. A rede utilizada, como extratora das 

A B 

https://github.com/akTwelve/cocosynth
https://github.com/matterport/Mask_RCNN
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características, foi a ResNet101 e o modelo pré-treinado MS COCO. No uso do 

algoritmo Mask R-CNN, considerou-se o uso de cinco imagens por GPU, três classes 

(background, frutos maduros e frutos imaturos) e taxa de aprendizado de 0,001.  

Foi utilizada a técnica do Transfer learning, a qual inicia o treinamento, a partir 

de pesos sinápticos já treinados no formato cocodata. Foram consideradas 100 

épocas de treinamento, para o ajuste dos pesos sinápticos das últimas camadas da 

rede e, posteriormente, mais 100 épocas, para o ajuste dos pesos sinápticos de todas 

as camadas da rede. 

Ao final do treinamento da rede, foi realizado o teste com as imagens. Nesse 

momento, estabeleceu-se a confiança mínima de 90% para a identificação e 

classificação dos frutos. Para avaliar a precisão na detecção dos objetos pela Mask 

R-CNN, construiu-se uma tabela de contingência, resultante da predição da 

classificação comparada com as classes reais. Para verificar a eficiência na 

classificação, foi estimado a Precisão, recall e F-meansure. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                     (𝑒𝑞1) 

   𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                                  (eq2)   

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑛𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                  (eq3) 

 

Sendo:  

• Verdadeiros Positivos (VP): Instâncias que foram corretamente previstas 

como pertencentes à classe positiva. 

• Falsos Positivos (FP): Instâncias que foram erroneamente previstas 

como pertencentes à classe positiva quando, na verdade, pertencem à 

classe negativa. 

• Verdadeiros Negativos (VN): Instâncias que foram corretamente 

previstas como pertencentes à classe negativa. 

• Falsos Negativos (FN): Instâncias que foram erroneamente previstas 

como pertencentes à classe negativa quando, na verdade, pertencem à 

classe positiva. 
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Adicionalmente, foi estimada, por meio da análise de imagens, para cada 

parcela, a partir das imagens coletadas anteriormente à cada colheita, o número de 

frutos totais (NFT), número de frutos verdes (NFV) e número de frutos maduros (NFM). 

A partir da máscara obtida sobre cada fruto nas imagens, foram estimadas a 

porcentagem de pixels da imagem correspondentes aos frutos maduros (PPM), 

porcentagem de pixels da imagem correspondentes aos frutos verdes (PPV) e 

porcentagem de pixels da imagem correspondentes a todos os frutos (PPT). 

 

4.1.2.3_2 Análise Estatística-Delineamento genético 

Para a análise estatística, foi considerada a produtividade de frutos, obtida por 

meio de pesagem em t/ha. Além disso, foram consideradas as variáveis obtidas por 

meio da análise de imagem (NFT, NFV, NFM, PPM, PPV e PPT). Os dados dessas 

variáveis, para os 15 tratamentos (combinações híbridas e linhagens), em nível de 

média, foi submetida à análise de variância. A soma dos quadrados para tratamento 

foi decomposta em capacidade geral de combinação (CGC) e capacidade específica 

de combinação (CEC), com o auxílio do programa computacional GENES (CRUZ, 

2013), considerando o Método 2 proposto por Griffing (1956), nos quais são incluídos 

p(p+1) /2 combinações, faltando os híbridos F1’s recíprocos. Com o seguinte modelo 

matemático: 

 

𝑦𝑖𝑗 = 𝑚 + 𝑔𝑖 + 𝑔𝑗 + 𝑠𝑖𝑗 + 𝜀𝑖̅𝑗  

 

Em que:  

𝑦𝑖𝑗: valor médio da combinação híbrida (𝑖 ≠ 𝑗) ou do progenitor (𝑖 = 𝑗) 

 𝑚: média geral 

𝑔𝑖 , 𝑔𝑗: efeito da capacidade geral de combinação do i-ésimo e do j-ésimo 

progenitor, respectivamente; 

𝑠𝑖𝑗: efeito da capacidade específica de combinação para os cruzamentos entre 

os progenitores de ordem i e j; e  

𝜀𝑖̅𝑗: erro experimental médio 

Nesse modelo é considerado que 𝑠𝑖𝑗 = 𝑠𝑗𝑖 
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Para verificar a eficiência do uso da análise de imagens, o ranqueamento da 

CGC e CEC obtido, a partir das variáveis estimadas por essa abordagem (NFM, NFV, 

NFT, PPV, PPM e PPT), foi comparada com a produtividade. Para isso, foi utilizada a 

correlação de Spearman com a função cor do pacote stats do software R. As 

correlações foram apresentadas recorrendo a figuras obtidas pelo pacote corplot. Por 

fim, foi utilizada a regressão múltipla, para verificar a possibilidade de estimar a 

produtividade, por meio de todas as variáveis estimadas pelas redes simultaneamente 

(NFM, NFV, NFT, PPV, PPM e PPT). Para isso, considerou-se no modelo todos os 

efeitos simples e efeitos de interação. Posteriormente, a fim de manter apenas os 

efeitos mais relevantes, utilizou-se a metodologia stepwise pelas funções lm e step do 

pacote stats. 

 

4.1. 3 RESULTADOS 

 

Após o treinamento das redes, foram obtidas curvas da função de perda para 

os dados de treinamento e validação apresentados na Figura 6. Nesta figura, pode- 

se observar uma redução acentuada na função de perda (Loss) nas dez primeiras 

épocas. Sua estabilização, a partir da 60ª época, indica que a utilização de um número 

maior de iterações que a utilizada nesta pesquisa (100) é dispensável, visto que maior 

número de treinamento não ocasionaria maior ganho na classificação dos frutos. Em 

outras palavras, indica que o número de épocas utilizado foi suficiente. 
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Figura 6- Estimativa da função de perda (loss), no decorrer de 100 épocas de treinamento de redes 
neurais convolucionais (Mask-RCNN), na classificação de frutos maduros e imaturos do tomateiro. 

Fonte: Da autora, 2024 

 

A eficácia da rede Mask R-CNN, em classificar os frutos de tomates em verdes 

e maduros (Figura 7), foi avaliada utilizando-se valores de recall, precisão e F- 

meansure (Tabela 2). O modelo atingiu recall de 92% para frutos maduros e 84% para 

frutos verdes. Os valores das métricas de desempenho tiveram valores bem próximos, 

sendo 85% de precisão para frutos maduros e 88% para frutos verdes. Essa métrica 

determina a eficiência de um modelo do aprendizado profundo, na classificação de 

dados, mostrando o total de acertos na classificação, ou seja, o quão bom o modelo 

é. 

 

Figura 7- Imagens demonstrando a classificação realizada pelo algoritmo Mask-RCNN na detecção dos 
frutos imaturos e maduros 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Da autora, 2022. 
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Tabela 2-Avaliadores da qualidade da classificação de frutos maduros e imaturos por redes neurais 
convolucionais (Mask-RCNN) 

 
 

 
 

 

 

Fonte: da Autora 2022. 

 

Ao utilizar o modelo de regressão múltipla, para estimar a produtividade, a partir 

das variáveis obtidas pelas redes neurais, verificou-se o coeficiente de determinação 

de 89% (Figura 8), que indica uma boa precisão na estimação da produtividade. 

 
Figura 8- Análise de regressão múltipla, para a estimação da produtividade do tomateiro, a partir da 
produtividade real. 

Fonte: Da autora, 2024 

 

Foi verificada a presença de efeito significativo a 1 % de probabilidade pelo 

teste F, em todas as variáveis, para a fonte de variação tratamentos e para a 

capacidade específica de combinação (CEC). Já para a capacidade geral de 

combinação (CGC), não houve efeito significativo (Tabela 3). 

O coeficiente de variação residual (CV) foi inferior a 20% para a produtividade 

de frutos. Porém, para as demais características estimadas pelas redes foi maior, 

chegando a atingir 27,66%. O coeficiente de variação genético (CVg) variou entre 

17,52 a 24,17 (Tabela 3). O índice de variação (CVg/CVe) foi próximo a uma unidade 

Classes Recall Precisão F-measure 

Frutos Maduros 0.92 0.85 0.88 

Frutos Verdes 0.84 0.88 0.86 
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para a PPT, PPM, NFT e NFV. Valores do índice de variação maiores que uma unidade 

indica a predominância dos efeitos genéticos sobre os ambientais. O coeficiente de 

herdabilidade, em nível de média de progênies, foi alto para todos os caracteres, 

variando entre 72.25 e 80.57%, sendo o maior para PPT e o menor PPV. 

 

Tabela 3-. Estimativas dos quadrados médios, coeficiente de variação residual (CV), coeficiente de 
variação genético (CVg) e herdabilidade no estudo de um experimento em dialelo com a cultura do 
tomateiro 

FV Produtividade 
Frutos 

Maduros 

Frutos 

Verdes 

Frutos 

Totais 

Pixels 

Verdes 

Pixels 

Maduros 

Pixels 

Totais 

Blocos 61.44 11.77 2152.51 2057.32 0.01 0.53 0.51 

Tratamentos 78.15** 35.39** 1843.29** 2320.13** 0.01** 0.40** 0.51** 

CGC 9.96ns 28.72 ns 1287.52 ns 1569.33 ns 0.003 ns 0.31 ns 0.36 ns 

CEC 105.43** 38.06** 2065.59** 2620.46** 0.009** 0.44** 0.60** 

Resíduo 18.75 8.73 409.80 477.76 0.00 0.08 0.10 

Média 21.99 10.68 92.33 103.01 0.17 1.23 1.40 

CV(%) 19.69 27.66 21.93 21.22 26.11 23.46 22.42 

CVg(%) 17.52 24.17 20.50 20.83 21.07 23.01 22.83 

CVg/CVe 0.89 0.87 0.94 0.98 0.81 0.98 1.02 

Herdabilidade (%) 76.00 75.34 77.77 79.41 72.25 79.37 80.57 

Fonte: Da autora, 2024 

 

A correlação fenotípica entre a produtividade de frutos estimada pela 

fenotipagem tradicional e as seis variáveis estimadas pela Mask-RCNN (NFV, NFM, 

NFT, PPM, PPV e PPT) apresentaram todos os valores significativos e próximos de 

1,0 (Figura 9). Isso demonstra associação forte entre os caracteres avaliados de forma 

tradicional e por redes neurais. A correlação mais forte foi entre a produtividade, 

números de frutos verdes (NFV) e número de frutos totais (NFT). 
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Figura 9-Correlação fenotípica entre a produtividade de frutos de tomateiro e seis variáveis estimadas 
por meio de redes neurais convolucionais (Mask-RCNN). * significativo pelo teste t ao nível de 5% 

Fonte: Da autora, 2023. 

 

A correlação de Spearman dos ranks entre a produtividade de frutos de 

tomateiro e seis variáveis estimadas pela Mask-RCNN mostrou um ordenamento 

similar entre os parâmetros considerando a fenotipagem tradicional e aquela obtida 

pela rede (Figura 10). As variáveis de menor desempenho foram o número de frutos 

verdes e a porcentagem da área da imagem ocupada por frutos verdes. 
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Figura 10-Correlação dos ranks de parâmetros genéticos capacidade geral de combinação – (CGC), 
capacidade específica de combinação (CEC) e heterose (HET) entre a produtividade de frutos de 
tomateiro e seis variáveis estimadas por redes neurais convolucionais (Mask-RCNN) 

 
Fonte: Da autora, 2023. 

 

Para NFM e NFT, de acordo com a CGC, o valor do coeficiente de correlação 

de Spearman foi próximo a 1, indicando concordância entre a produtividade estimada 

pela forma tradicional e pela Mask-RCNN. Existe uma relação forte, para CGC, entre 

a produtividade e os demais caracteres avaliados. A CEC apresentou valores altos na 

correlação dos ranks entre produtividade e as variáveis, NFM, NFT, PPM, PPV e PPT 

obtidos pela rede, não diferindo muito nos valores, sendo todos os valores acima de 

0,8. Já para heterose, a correlação foi baixa para NFV, mas apresentou valor maior 

que 0,6 para as demais variáveis, obtendo valores próximos de 0,8 para as PPM e 

PPT. 

 

4.1.4 DISCUSSÃO 

 

A prática tradicional de fenotipagem de plantas, para a estimativa de 

produtividade e rendimento, utiliza características facilmente mensuráveis com base 

no peso, número e tamanho dos frutos. Esse é um processo muito demorado, caro e 

não é prático para grandes áreas. A estimativa por análise de imagens fornece uma 

solução viável nesse sentido. Os melhoristas de plantas têm buscado agregar 

modernas técnicas de fenotipagem ao processo de desenvolvimento de novas 

cultivares (CHANDRA et al., 2020). Os métodos de estimativa de rendimento da 

cultura, baseados em visão computacional, podem ser divididos aproximadamente em 
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duas categorias: métodos baseados em região ou área e métodos baseados em 

contagem. (RAHNEMOONFAR; SHEPPARD, 2017; SCHILLACI. et al., 2012; LI et al. 

2016; BARGOTI; UNDERWOOD, 2017; LIU et al., 2019; HU et al., 2019; CHU et al., 

2021).  

Este trabalho relata resultados da detecção de tomates, em imagens feitas em 

campo, utilizando o algoritmo Mask-RCNN o qual detecta objetos e os pixels 

correspondentes a cada objeto, criando uma máscara para cada. Além disso, 

informações da imagem do tomate podem ser localizados facilmente analisando as 

características de forma e borda com as máscaras geradas a partir de Mask R-CNN 

(WAN et al., 2018).  

A tecnologia de reconhecimento de imagem está avançando em ritmo 

acelerado, e as CNNs permitiram aqui o treinamento de muitas amostras de forma 

rápida e eficiente. Modelos como a Mask-RCNN, como os que testamos neste estudo, 

indicam ser poderosos o suficiente para atingir uma precisão satisfatória na 

produtividade do tomateiro. O modelo proposto, Mask-RCNN, é robusto, para 

diferentes condições ambientais e cenas não estruturadas, como sobreposição, 

oclusão, iluminação inadequada e condições de sombreamento. Assim, pode ser 

aplicado, em situações de práticas reais de forma eficiente (HUANG et al.,2020). CHU 

et al. (2021), ao comparar a eficiência na detecção de frutos entre as variantes das 

CNNs, como YOLOv3, DaSNet, Faster R-CNN, e Mask R-CNN apontaram o Mask- 

RCNN, como mais eficiente na detecção dessa tarefa. 

A maioria das pesquisas anteriores sobre a detecção da maturidade do tomate 

foi feita, para aplicações de classificação, com o objetivo de distinção entre tomates 

vermelhos e verdes (WAN et al.,2018; HUANG et al.,2020; HSIEH et al, 2021). Neste 

trabalho associamos essa classificação à quantificação da produtividade. 

 

4.1.4.1 Avaliadores do ajuste 

 

Os resultados de 100 imagens de teste, escolhidas aleatoriamente, mostraram 

que as taxas de precisão e recall foram de 88 % e 84%, respectivamente, para frutos 

verdes. Para os frutos maduros, a precisão foi de 85% e o recall igual a 92%.  

O uso do Mask-RCNN, para detectar e classificar tomates em nossos dados, 

excede as métricas relatadas em trabalhos anteriores utilizando Deep Learning 
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(YAMAMOTO et al., 2014; ZHOU et al., 2017; RAHNEMOONFAR; SHEPPARD, 2017). 

O modelo treinado foi particularmente eficaz para a detecção de tomates verdes e 

maduros. 

O F-measure apresentou valores de 88%, para frutos maduros e 86%, para 

frutos verdes, indicando a alta robustez do modelo treinado. Alcançar uma alta 

precisão na detecção de frutos é crucial para a estimativa de um bom rendimento. 

Neste estudo, as 600 imagens utilizadas, para a detecção de tomate, foram suficientes 

para explicar a grande variabilidade no conjunto de dados. 

Falsos negativos foram observados, em maiores quantidades, nas fotos em que 

o número de frutos imaturos (verdes) foi maior. As prováveis causas dos erros de 

reconhecimento, em frutos imaturos serem maiores que a de frutos maduros, são o 

tamanho das amostras que também são maiores (THANAMMAL INDU et al., 2022). 

Tem- se ainda que os modelos, baseados em detecção de objetos, para detecção de 

frutos, apresentam limitações, pois esses modelos não conseguem detectar frutos 

escondidos por folhagens ou outros frutos (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018). 

Portanto o modelo não pode detectar todos os frutos, mas pode detectar a maioria 

deles (APOLO- APOLO et al.,2020) 

Outro fato importante que pode ter interferido, no valor do Recall e Precisão, 

para frutos verdes, é o problema da confusão com o fundo, pela semelhança dessa 

classe com o fundo. Um quarto fator seria que frutos maduros e verdes podem ter sido 

mal avaliados para o grau de maturação, pois, mesmo para o olho humano, a 

maturidade pode ser confundida, e os resultados da classificação do modelo são 

afetados por erros humanos, ao criar as máscaras para o conjunto de treino. Em um 

estudo com a cultura do tomateiro, realizado por Hsieh et al. (2021), foi destacado que 

os tomates considerados como alvos para a colheita, de acordo com a classificação 

da Mask-RCNN, foram os tomates que os especialistas identificaram como passíveis 

de serem colhidos e, portanto foram rotulados como tal. Os resultados do treinamento 

mencionados no trabalho indicam que tanto a Precisão quanto o Recall atingiram 98%, 

o que demonstra uma alta confiabilidade na distinção entre os tomates maduros 

determinados pela Mask R-CNN e aqueles avaliados como maduros pelos 

especialistas. 

 De forma a contornar esses fatores de detecção, Rahnemoonfar e Sheppard, 

(2017) desenvolveram uma nova arquitetura de CNN que conta objetos sem detectá-
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los. Os resultados experimentais mostram uma precisão média de teste de 91% em 

imagens reais e 93% em imagens sintéticas. 

Contudo os resultados desses avaliadores são bons e revelam que as Mask- 

RCNN se mostraram eficientes na classificação de tomates maduros e verdes, 

associados à produtividade, a partir de imagens, tendo em vista que os resultados dos 

parâmetros de acurácia apresentaram valores que indicam uma concordância entre 

os valores da produtividade e o número de frutos verdes e maduros detectados pela 

rede. 

 

4.1.4.2 Análise de Regressão e Coeficiente de Determinação 

 

De acordo com os coeficientes angulares e intercepto da equação da análise 

de regressão que foram significativos demonstrou-se que é possível, estatisticamente, 

estimar a produtividade, por meio das variáveis número estimado de frutos e 

porcentagem de pixels correspondentes aos frutos pelas redes neurais. Quando feita 

a regressão linear múltipla, bons resultados foram encontrados, com um R2 = 0,89. 

Os resultados indicaram que o algoritmo tem alto desempenho, para fornecer a 

estimativa de produtividade da cultura, considerando os parâmetros avaliados pela 

rede. São ferramentas simples e eficazes para prever a produção de tomate (BELOUZ 

2022). É importante acrescentar que, neste estudo, foram adquiridas imagens apenas 

de um lado da planta. Payne et al. (2013) observaram um aumento no R2,ao 

correlacionar as contagens de frutos nas imagens com a contagem total de frutos feita 

por humanos, em uma árvore, quando a somaram as contagens dos quatro lados da 

planta foi obtida, em comparação com as contagens das imagens de dois ou um lado. 

 

4.1.4.3 Capacidade geral e Capacidade específica de Combinação, Herdabilidade 

e Heterose. 

 

De acordo com os dados da ANOVA, o experimento realizado e avaliado, 

computacional e tradicionalmente, evidenciou a existência de diferença significativa, 

em nível de 1% de significância entre os genótipos, em relação a todos os caracteres 

avaliados, demonstrando a presença de variabilidade genética, ponto de partida para 

um programa de melhoramento. O conhecimento da natureza e da magnitude dos 
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efeitos genéticos que controlam determinado caráter apresentam grande importância 

na seleção e na predição do comportamento de indivíduos em populações 

segregantes e gerações híbridas (AHMAD LATIF et al., 2021). 

A avaliação da CGC permite a seleção dos melhores genitores. Já o efeito 

significativo da CEC indica a divergência genética entre genitores (TUNG et al., 2018). 

O conhecimento sobre a significância de CGC e CEC é muito importante no 

melhoramento, pois orienta o melhorista sobre qual estratégia de melhoramento será 

mais efetiva para um determinado caractere (BADU-APRAKU et al., 2015). 

O maior coeficiente de variação (CV) encontrado para as variáveis estimadas 

pelas RCNN justifica-se pelo aumento do erro experimental, visto que, além de ser 

composto pelas variações ambientais no experimento, deve-se também ao erro de 

predição das redes. 

Na teoria, os valores métricos, como os fenotípicos, resultam da interação entre 

fatores ambientais e genéticos em uma população. A variância fenotípica é uma 

medida observada e avaliada de acordo com a natureza de interesse. Parte dessa 

variância é atribuída à herdabilidade, que se manifesta devido às diferenças genéticas 

entre os indivíduos em uma população (AHMAD LATIF et al., 2021). 

A herdabilidade mede o grau de correspondência entre fenótipo e valor 

genético. As herdabilidades encontradas neste estudo variaram de 72,25% a 80,57%, 

já a relação CVg/CVe variou de 0,81 a 1,02. Alta variabilidade genética, altas 

estimativas de herdabilidade (h2) e a relação CVg/CVe superior a um refletem uma 

situação favorável à seleção. 

O ganho genético, dentro de um programa de melhoramento, pode ser 

acelerado de várias maneiras, como aumentar o tamanho dos experimentos de 

melhoramento para permitir maior intensidade de seleção, aumentar a precisão da 

seleção, garantir variação, acelerando os ciclos de reprodução e melhorando as 

ferramentas de apoio à decisão. Em todos esses componentes, a fenotipagem alto 

rendimento pode ser envolvida de forma direta ou indireta. A adoção desta 

fenotipagem em escala global poderá ser alcançada pelo melhorista, se for 

demonstrado como algo valioso em termos de ganhos genéticos (ARAUS et al., 2018). 

Observou-se boa correlação fenotípica entre a produtividades e os seis 

caracteres (GRÁFICO 2), também indicativos de produção, avaliados pela Mask-

RCNN. Essas correlações indicam produtividade pelo uso de características das 
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plantas de fácil mensuração, pela análise computacional de imagens, como número 

de frutos maduros, verde e totais, os quais foram utilizados aqui. 

A heterose é uma característica altamente relevante para o melhor 

aproveitamento de uma população. Em tomateiro se manifesta com o aumento do 

número de frutos por planta, peso médio do fruto e número de frutos por cacho, 

resultando em aumento de produtividade (SAH et al., 2020). O desempenho per se 

dos híbridos F1, CxD e CxE excederam o valor da média de seus respectivos 

genitores na direção positiva para produtividade, NFV, NFT, PPM, PPV, PPT. A 

heterose implica um vigor híbrido superior ao parental, em características 

agronômicas, rendimento de grãos e outras características, em comparação aos seus 

progenitores. Isso ocorre pela ação gênica aditiva no controle genético das 

características (GABALLAH et al., 2022).Para esses híbridos em relação a essas 

características, há também uma coincidência entre a seleção feita pela Mask-RCNN 

e pela fenotipagem tradicional. 

Por meio da correlação de Sperman, observa-se uma relação forte, para CGC, 

entre a produtividade e o NFM e NFT, com valores próximos de 1 (FIGURA 5). Os 

ranks entre a produtividade de frutos de tomateiro e sem as variáveis estimadas pela 

Mask- RCNN mostraram um ordenamento similar entre a produtividade obtida pela 

fenotipagem tradicional e aquela obtida pela rede, para quase todas as varáveis 

estudadas, indicando concordância entre a produtividade estimada de forma 

tradicional e pela Mask-RCNN. O sinal positivo, para todos os caracteres avaliados, 

mostra que as duas avaliações variaram no mesmo sentido. 

A CEC indica melhores duplas de genitores interessantes para serem utilizados 

para a obtenção de híbridos. O efeito da CEC é o desvio de híbrido, para melhor ou 

pior, em relação ao que seria esperado, com base na CGC dos pais, resultante dos 

efeitos de dominância, epistasia e vários tipos de interações gênicas (HAYMAN, 

1954). Para a CEC, também, com um ordenamento similar entre as análises 

tradicionais e pela rede, indicando que se tende a selecionar os mesmos híbridos, 

considerando a produtividade real ou as análises pela rede. Demonstra a possibilidade 

em se deixar de fazer a fenotipagem tradicional e fazer apenas por imagem. 

A Mask-RCNN detecta frutos e cria máscaras nos frutos, essa segmentação 

por pixel é mais precisa do que as caixas de detecção. Esse algoritmo é derivado do 

Faster RCNN e é atualmente o algoritmo de segmentação de instância mais 
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amplamente utilizado. Adicionando um novo ramo de máscara aos resultados de 

segmentação de saída, ele atende às necessidades na maioria das cenas (ZHAO et 

al., 2023; CONG et al., 2023). 

 A Convolutional Neural Network (CNN) demonstrou um notável êxito no 

domínio do reconhecimento de padrões, em imagens dos frutos do tomateiro, uma 

área também conhecida como "aprendizado profundo", por sua capacidade de 

interconectar camadas e extrair automaticamente parâmetros. 

 

 

4.1.5 CONCLUSÃO 

 

O modelo treinado foi eficiente, para a detecção de tomates com intensidade 

de luz variável nas imagens, sobreposição e oclusão. Houve similaridade nos 

parâmetros genéticos, considerando a análise tradicional e os resultados da análise 

computacional de imagens. Isso indica que a metodologia pode ser utilizada na 

fenotipagem de alto rendimento no melhoramento genético do tomateiro. 

Este trabalho pode ser expandido, em outros estudos, para identificar 

produtividade por fruto com análise computacional de imagens em diferentes culturas. 

Além disso, reforça a capacidade de uso de drones e robôs na fenotipagem. 
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4.2 CAPÍTULO II: FENOTIPAGEM AVANÇADA NA CLASSIFICAÇÃO DE FRUTOS 

DO TOMATEIRO POR INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL  

 

RESUMO 

 

O tomate (Solanum lycopersicum L.) desempenha um papel crucial na agricultura 

global e serve como organismo- modelo em estudos genéticos. Com este trabalho, 

objetivou-se realizar a classificação de frutos do tomateiro, quanto ao formato, grupo, 

cor e defeitos, empregando Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Avaliou-se o 

desempenho de cinco arquiteturas - VGG16, InceptionV3, ResNet50, EfficientNetB3 

e InceptionResNetV2 – de forma a identificar e comparar a mais eficiente para essa 

classificação. A pesquisa foi conduzida considerando dez híbridos e suas cinco 

linhagens genitoras. O experimento foi conduzido em campo e a aquisição de imagens 

dos frutos maduros ocorreu em um mini- estúdio portátil. Utilizou-se o pacote 

ExpImage do software R, para individualização de fruto por imagem e auxílio, para a 

criação de um banco sintético, para treinamento das redes. As imagens foram 

agrupadas, conforme suas classificações quanto a formato, cor, grupos e defeitos. 

Mostrou-se com os resultados que a InceptionResNetV2 se destacou como a 

arquitetura mais eficiente, alcançando métricas, como precisão e recall superiores a 

93%, para a maioria das variáveis analisadas, além de menores tempos de 

classificação. Este estudo não apenas avança na compreensão das aplicações de 

CNNs na agricultura e pesquisas, mas também fornece diretrizes valiosas para 

otimizar tarefas de classificação em diferentes tipos de frutos. 

 

Palavras-chave:  Análise de imagens. Deep learning. Melhoramento do tomateiro. 

Redes Neurais. Solanum lycopersicum L.  
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ADVANCED PHENOTYPING IN THE CLASSIFICATION OF TOMATO 

PLANT FRUITS BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

 

ABSTRACT 

 

Tomato (Solanum lycopersicum L.) plays an important role in global agriculture and 

serves as a model organism in genetic studies. With this work, the objective was to 

classify tomato plant fruits, according to shape, group, color and defects, using 

Convolutional Neural Networks (CNNs). It was evaluated the performance of five 

architectures - VGG16, InceptionV3, ResNet50, EfficientNetB3 and 

InceptionResNetV2 - in order to identify and compare the most efficient one for this 

classification. The research was conducted considering ten hybrids and their five 

parental lines. The experiment was conducted in the field and images of ripe fruits 

occured in a portable mini-studio. It   was used the ExpImage package of the R 

software for individualization of fruit by image and help, to create a synthetic database 

for training the networks. The images were grouped according to their classifications 

regarding format, color, groups and defects. It was showed with the results that 

InceptionResNetV2 stood out as the most efficient architecture, achieving metrics such 

as precision and recall above 93% for most of the variables analyzed, in addition to 

shorter classification times. This study not only advances the understanding of the 

applications of CNNs in agriculture and research, but also provides valuable guidelines 

for optimizing classification tasks on different types of fruits. 

 

Keywords: Image analysis. Deep learning. Tomato plant improvement. Neural 

networks. Solanum lycopersicum L. 
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4.2.1 INTRODUÇÃO 

O tomateiro (Solanum lycopersicum L.) é uma espécie nativa da América do 

Sul, sendo uma das hortaliças mais importantes, em termos de produção global, com 

uma produção aproximada de 186 milhões de toneladas em 2022 (FAOSTAT, 2023). 

Apresenta importância econômica, nutricional e, para as pesquisas biotecnológicas 

como organismo-modelo, uma vez que os resultados obtidos com o tomate também 

são aplicáveis a outras espécies hortícolas (HIWASA-TANASE, 2016). O grande 

consumo da cultura criou a necessidade de produzir variedades novas, de alto 

rendimento e com melhor qualidade nutricional (ANWAR et al., 2019). 

A classificação do fruto do tomateiro é crucial, em diversos contextos, incluindo 

a seleção de cultivares, padronização da produção, comercialização e pesquisa de 

melhoramento genético. Na comercialização, atributos como cor desempenham papel 

essencial. Esse fator, aliado ao tamanho, forma e aparência externa do fruto, influencia 

diretamente a escolha do consumidor (CAUSSE et al., 2006). Na pesquisa, os 

melhoristas enfrentam o desafio de diversificar as variedades de tomateiro 

(NAGAMINE et al., 2022).  

Da domesticação até os dias atuais, o tomate passou por seleção para melhorar 

várias características, como formato, cor, tamanho e sabor (RAZIFARD et al., 2020). 

Atualmente, os programas de melhoramento genético visam aprimorar a qualidade, 

aumentar a produção e desenvolver resistência a doenças. A diversidade genética no 

tomateiro cultivado é limitada, buscando-se novas fontes de variabilidade em bancos 

de germoplasma (BAI; LINDHOUT, 2007). Nos últimos 30 anos, novas cultivares e 

híbridos de tomateiro foram lançados, como o Santa Cruz e o Italiano, os quais 

apresentam características específicas (RAZIFARD et al., 2020). 

A classificação visual, para os programas de melhoramento do tomate, enfrenta 

desafios em função da diversidade das variedades, maturação desigual, danos 

externos e a subjetividade do avaliador. A utilização de recursos computacionais, 

como a fenotipagem por imagem, tem avançado, permitindo avaliações precisas e 

rápidas durante as fases pré e pós-colheita. Essas tecnologias oferecem vantagens, 

como baixo custo, rapidez, precisão e automação, reduzindo custos com mão de obra 

e eliminando a variabilidade devido à subjetividade humana na classificação 

(CHANDRA et al., 2020). 
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A integração de inovações, como o uso de imagens em conjunto com a 

inteligência computacional, destaca-se como uma vertente promissora no processo 

de fenotipagem de plantas (SAMBASIVAM, OPIYO, 2021; CHANDRA et al., 2020). 

Dentro do Deep learning, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são o modelo 

mais amplamente reconhecido e empregado na resolução de tarefas relacionadas à 

visão computacional e à classificação de imagem. Esses algoritmos são capazes de 

identificar uma variedade de elementos visuais, incluindo rostos, indivíduos, sinais de 

rua, frutos, animais e diversos outros atributos presentes nos dados visuais (LI et al., 

2021). 

Com isso, objetivou-se com esta pesquisa verificar a eficiência de uso das 

CNNs, para a automação da classificação de frutos em tomateiros, bem como 

comparar diferentes arquiteturas de CNN no desempenho dessa tarefa. 

 

4.2.2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

4.2.2 .1 Instalação e avaliação do experimento 

 

O experimento foi conduzido na fazenda experimental Professor Hamilton de 

Abreu Navarro (FEHAN) do Instituto de Ciências Agrárias (ICA)-UFMG, localizada 

no Campus Regional Montes Claros, (coordenadas: 16°40’58.16” S e 43°50’20.15”O). 

Foram avaliados cinco linhagens e suas 10 combinações híbridas F1s, originadas de 

um cruzamento em dialelos balanceados sem recíprocos de cinco linhagens 

comerciais, San Marzano e Santa Clara (empresa Isla), Santa Cruz Kada Gigante e 

Gaúcho Melhorado Nova Seleção (da empresa Feltrin) e Gaúcho (empresa Top Seed). 

A semeadura ocorreu em bandejas de isopor de 128 células contendo substrato 

comercial para hortaliças (Bioplant) e conduzidas até o transplantio, 35 dias após a 

semeadura. 

Após transplantadas para o campo, as plantas do tomateiro foram tutoradas, 

conduzidas em duas hastes.  Cada haste foi manejada para a formação de seis a sete 

cachos de frutos. Não foram realizados desbastes de frutos na condução, o número 

de frutos variou, dessa forma, de acordo com as características dos genótipos. A 

adubação foi realizada de acordo com a análise de solo e as recomendações para a 

cultura do tomateiro (FURLANI; BATAGLIA, 2018). A irrigação, feita diariamente, por 



77 
 

 
 

gotejamento. O controle fitossanitário, sempre que necessário, foi realizado com 

produtos registrados para a cultura. 

O experimento foi conduzido, em delineamento em blocos casualizados (DBC) 

com quatro repetições, 15 tratamentos (dez híbridos e cinco linhagens) e cinco plantas 

por parcela, totalizando 300 plantas. Em 10 linhas de plantio (canteiros), com 

espaçamento entre plantas dentro das parcelas de 0,70m, 1m entre parcelas e entre 

linhas de 2 metros. 

A colheita manual iniciou-se 90 dias após o transplantio. Os frutos do tomateiro 

foram avaliados durante doze colheitas. Os frutos, em estágio de maturação, na cor 

vermelho, eram colhidos duas vezes por semana. 

Foram analisadas as variáveis quanto ao fruto do tomateiro: grupo (Italiano, 

Salada Caqui, Saladete e Santa Cruz), formato (Oblongo ou Redondo), cor (Pintado, 

Rosado, Verde Maduro, Vermelho e Vermelho Maduro) e defeitos (Graves, Leves e 

Sem defeitos).  As avaliações foram realizadas, de acordo com os descritores e 

classificações da Portaria n° 553/95 do MAARA (BRASIL, 1995) e Anexo XVII da 

Portaria SARC nº 085/02 do MAPA (BRASIL, 2002), exemplificados na Figura 1 (A, 

B, C, D e E). 
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Figura 1 -Classificação do fruto do tomateiro quanto ao: A- formato, B- Grupo, C- cor e D- Defeitos leves 
e E- Defeitos graves. 

Fonte: Da autora, 2024, adaptado do BRASIL, 2002. 

 

4.2.2 .2 Aquisição e processamento de imagens  

 

A captura das imagens ocorreu em um mini-estúdio portátil com dimensões de 

60 x 60 cm no fundo e altura de 60 cm (Figura 2A). Utilizou-se um smartphone Xiaomi 

modelo Poco M3, equipado com uma câmera de 48 megapixels capaz de capturar 

imagens com resolução de até 8000x6000 pixels e vídeos em alta definição (Full HD) 

de até 1920x1080 pixels. As imagens foram capturadas sob iluminação artificial, 

provida por lâmpadas fluorescentes. O smartphone foi acoplado a um suporte, na 

parte superior do mini- estúdio, com o objetivo de padronizar a obtenção das imagens, 

de forma que todas as imagens foram obtidas da mesma altura, 60 cm. Os frutos foram 

colocados sobre um fundo azul, quadriculado, de forma que cada fruto ficasse em um 
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quadrado (Figura 2B), até que 20 frutos fossem fotografados simultaneamente 

(Figura 2C).  

O pacote ExpImage (AZEVEDO, 2024) do software R foi utilizado para 

individualização de um fruto por imagem (Figura 2D). 

 

Figura 2 –Mini- estúdio para a aquisição das imagens com iluminação artificial com lâmpada 
fluorescente (A), posicionamento dos frutos dentro do estúdio (B), Imagem adquirida no estúdio (C) e 
imagem dos frutos individualizados pelo sofware R (D)  
 

FONTE: Da autora, 2024. 
 
 

As imagens foram agrupadas, de acordo com suas classificações, quanto ao 

formato (Italiano, Saladete, Salada e Santa Cruz), cor dos frutos (Vermelho, Vermelho 

maduro, Rosado, Pintado e Verde), grupos (Oblongo ou Redondo) e defeitos  (Leves, 

Graves e Sem defeitos)  por análise visual (Figura 3). 
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 Figura 3- Exemplificação do agrupamento de imagens, em suas respectivas classificações por análise 
visual, utilizadas para criar as pastas de treinamento das CNNs. A - Grupo, B - Cor, C - Defeito e D - 
Formato. 

 
 Fonte: Da autora, 2024. 

 

Após a obtenção das imagens de cada fruto maduro, realizou-se a classificação 

visual, obtendo-se os números apresentados na Tabela 1 (Números originais). Com o 

desenvolvimento natural e sem restrição das plantas, o número de frutos para cada 

classificação se diferiu. Um número baixo de frutos foi encontrado para as 

classificações “Italiano” e “Salada Caqui” para a característica “grupo” e para as 

classificações “Verde maduro” e “Vermelho maduro” para a característica cor. Essas 

classificações foram desconsideradas neste trabalho, em razão desse baixo número 

de imagens, impossibilitando o treinamento das redes. 

Para a composição do banco de imagens para treinamento e validação das 

redes, 1500 frutos foram considerados para cada classificação. A fim de ampliar o 

conjunto de dados no treinamento, cada uma dessas imagens foi replicada com três 

diferentes rotações (90°, 180°e 270°). Assim, para cada classificação, houve 4000 

imagens no treinamento e 2000 na validação (1500 + 3x1500). As imagens destinadas 

ao banco de treinamento e validação foram selecionadas aleatoriamente. Para o 
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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 número 

máximo de iterações e early stopping com tolerância de 10 iterações e 0,001 de taxa 

de aprendizado. 

 

Tabela 1-Número de imagens originais de frutos do tomateiro utilizadas para a fenotipagem do Formato, 
Grupo, Cor e Defeitos e número de imagens destinadas ao ajuste das RCNNs (Treinamento) e 
avaliação da qualidade do ajuste (Teste) 

*- Classificação não considerada no treinamento das redes pelo número pequeno de frutos. 
Fonte: Da autora, 2024. 

 

Neste trabalho, utilizaram-se redes neurais convolucionais para o treinamento 

e classificação das imagens. Cada classificador, então, determinou a probabilidade de 

uma instância pertencer a uma subclasse específica, selecionando a classe com a 

maior probabilidade como saída final. 

Para avaliar os ajustes das redes convolucionais, foram construídas matrizes 

de confusão, tendo-se as classificações preditas pelas diferentes arquiteturas da rede 

em função das classificações visuais. Foram utilizadas as métricas Recall (Eq 1), 

Acurácia (Eq 2), Precisão (Eq 3), F-Meansure (Eq 4) e Especificidade (Eq 5), para 

avaliar a eficiência da rede.  

 

 

 

Caracteristica Classificação 
Número 
originais 

Fotos (originais + 
ampliadas) Treinamento Validação Teste 

Grupo 

Italiano 479 - - - - 

Salada Caqui 696 - - - - 

Saladete 4667 1500 +1500x3 4000 2000 3167 

Santa Cruz 2736 1500 +1500x3 4000 2000 1236 

Formato 

Oblongo 3258 1500 +1500x3 4000 2000 1758 

Redondo 5416 1500 +1500x3 4000 2000 3916 

Cor 

Pintado 2085 1500 +1500x3 4000 2000 585 

Rosado 3128 1500 +1500x3 4000 2000 1628 

Vermelho 2102 1500 +1500x3 4000 2000 602 

Verde Maduro 594 - - - - 

Vermelho Maduro 737 - - - - 

Defeito 

Graves 2418 1500 +1500x3 4000 2000 918 

Leves 2625 1500 +1500x3 4000 2000 1125 

Sem defeitos 3766 1500 +1500x3 4000 2000 2266 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                            (𝑒𝑞1) 

 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                (𝑒𝑞2) 

   𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                                         (eq3)   

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑛𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                       (eq4) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
                                                                               (eq5)   

 

Sendo:  

• Verdadeiros Positivos (VP): Instâncias que foram corretamente previstas 

como pertencentes à classe positiva. 

• Falsos Positivos (FP): Instâncias que foram erroneamente previstas 

como pertencentes à classe positiva quando, na verdade, pertencem à 

classe negativa. 

• Verdadeiros Negativos (VN): Instâncias que foram corretamente 

previstas como pertencentes à classe negativa. 

• Falsos Negativos (FN): Instâncias que foram erroneamente previstas 

como pertencentes à classe negativa quando, na verdade, pertencem à 

classe positiva 

 

4.2.3 RESULTADOS 

 

Cada arquitetura revelou uma quantidade distinta de épocas e tempo 

necessários para o treinamento (Tabela 2). Para o formato e grupo, a arquiteturas 

Inception-v3 apresentou os menores tempos de classificação, bem como menores 

números de épocas necessárias para o treinamento. Já para a classificação de cor e 

defeito, a arquitetura InceptionResNetV2 apresentou o menor tempo. Com exceção 

da variável grupo, a arquitetura EfficientNetB3 demandou o maior tempo e maior 

número de épocas, apresentando menor eficiência (Tabela 2).  
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Tabela 2: Número de épocas, tempo de treinamento e classificações realizadas por diferentes 
arquiteturas de CNNs para frutos do tomateiro quanto ao formato, grupos, cor e defeitos 

Variáveis Arquitetura Épocas 
Tempo 

(horas:min:seg) 

Tempo 

médio/época 

(min) 

F
o
rm

a
to

 

VGG-16 80 2:01:11 
 

1,51 

Inception-v3 14 1:17:36 5,54 

ResNet-50 88 1:33:16 1,05 

InceptionResNetV2 16 1:24:43 5,30 

EfficientNetB3 100 2:30:32 1,50 

G
ru

p
o
s
 

VGG-16 100 2:04:14 1,25 

Inception-v3 16 0:18:05 1,13 

ResNet-50 78 1:32:43 1,19 

InceptionResNetV2 28 0:32:17 1,15 

EfficientNetB3 100 1:51:23 1,11 

C
o
r 

VGG-16 39 0:33:10 0,85 

Inception-v3 14 0:23:40 1,69 

ResNet-50 45 0:40:18 0,90 

InceptionResNetV2 17 0:22:59 1,35 

EfficientNetB3 42 0:50:31. 1,12 

D
e
fe

it
o
  

VGG-16 45 0:42:27 0,94 

Inception-v3 17 0:22:25 1,32 

ResNet-50 63 1:22:48 1,31 

InceptionResNetV2 13 0:21:55 1,69 

EfficientNetB3 82 3:10:11 2,31 

Fonte: Da autora, 2023 

 

A arquitetura EfficientNetB3 teve maiores números de classificação verdadeiro 

positivo (VP) para grupos, mas não identificou nenhum verdadeiro negativo (VN) e 

obteve um alto valor de falsos positivos (FP) que são instâncias que foram 

erroneamente classificadas como positivas, mostrando uma ineficiência dessa 

arquitetura. 

A arquitetura InceptionResNetV2 obteve a maior eficiência, maior acerto na 

classificação correta de instâncias positivas e negativas, altos valores de verdadeiro- 

positivo e verdadeiro- negativo para todas as variáveis avaliadas (Tabela 3). Os 

números de instâncias positivas (VP), casos em que o modelo acertou, ao reconhecer 

um padrão e as instâncias negativas (VN), o modelo acertou, ao rejeitar uma área que 
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não contém objeto de interesse, representam o sucesso da arquitetura na 

classificação.  

 

Tabela 3- Classificação das arquiteturas quanto aos acertos e erros na identificação de frutos. 

Descritores Métricas 

Arquiteturas das CNNs 

VGG-16 
Inception-

v3 
ResNet-

50 
InceptionResNet-

V2 
EfficientNet 

B3 

Formato 

VP 1033 1605 1378 1614 1528 

FN 487 3102 2731 414 0 

FP 698 126 353 117 3656 

VN 3169 554 925 3242 0 

Grupos 

VP 2267 428 2269 2687 2893 

FN 439 85 382 137 0 

FP 626 2465 624 206 1217 

VN 778 1132 835 1080 0 

Cor 
 (Pintado) 

VP 396 521 463 500 458 

FN 163 38 96 59 101 

FP 312 164 232 0 159 

VN 1803 1951 1883 2115 1956 

Cor  
(Rosado) 

VP 820 1279 953 1528 1006 

FN 719 260 586 11 533 

FP 263 36 179 57 159 

VN 872 1099 956 1078 976 

Cor  
(Vermelho) 

VP 439 419 472 569 516 

FN 137 157 104 7 60 

FP 444 255 375 20 376 

VN 1654 1843 1723 2078 1722 

Defeito  
(Grave) 

VP 536 654 602 859 556 

FN 334 216 268 11 304 

FP 455 298 571 15 235 

VN 2757 2914 2641 3187 2977 

Defeito  
(Leve) 

VP 464 948 611 1057 686 

FN 608 124 461 15 386 

FP 650 250 890 26 851 

VN 2360 2760 2120 2974 2149 

Defeito  
(Sem 

defeitos) 

VP 1452 1883 1115 2115 1398 

FN 688 257 1025 15 742 

FP 525 49 293 0 346 

VN 1417 1893 1649 1942 1586 

Fonte: Da autora, 2024 

 

A eficácia das arquiteturas das redes neurais convolucionais, ao classificar os 

frutos do tomateiro quanto ao formato, grupos, cor e defeitos, foi avaliada, utilizando-

se valores de precisão, recall, F-meansure (F1), acurácia e especificidade (Tabela 4). 
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A arquitetura InceptionResNetV2 foi a que obteve maior sucesso com essas métricas. 

Maior precisão, melhor acurácia e especificidade para a maioria das variáveis 

analisadas, com valores acima de 84%. Essa arquitetura possibilitou precisão de 

100%, para cor e para defeito e, para essa última variável, o valor de 100% ocorreu, 

para a maioria as métricas avaliadoras, ficando com 99% apenas para o recall. 

A arquitetura EfficientNetB3 obteve um recall de 100% para formato e grupo, 

porém não teve bons valores para outras métricas, reforçando sua baixa eficiência na 

classificação. De forma geral, a arquitetura VGG-16 foi a que apresentou os piores 

resultados, com menores estimativas para os avaliadores da qualidade do ajuste. 
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Tabela 4-Avaliadores da qualidade do ajuste de RCNNS com diferentes arquiteturas, na classificação 
de frutos do tomateiro, quanto ao formato, grupos, cor e defeitos. 

Descritor 
Métricas 

 de 
Avaliação 

Arquiteturas de CNNs 

VGG-16 
Inception-

v3 
ResNet-50 

InceptionResNet 
V2 

EfficientNet 
B3 

F
o
rm

a
to

 

Precisão 0,60 0,93 0,80 0,93 0,29 

Recall 0,68 0,34 0,34 0,80 1,00 

F1 0,64 0,50 0,47 0,86 0,46 

Acurácia 0,78 0,40 0,43 0,90 0,29 

Espec. 0,82 0,81 0,72 0,97 0,00 

G
ru

p
o
s
 

Precisão 0,78 0,15 0,78 0,93 0,70 

Recall 0,84 0,83 0,86 0,95 1,00 

F1 0,81 0,25 0,82 0,94 0,83 

Acurácia 0,74 0,38 0,76 0,92 0,70 

Espec. 0,55 0,31 0,57 0,84 0,00 

C
o
r 

 (
R

o
s
a
d
o
) 

Precisão 0,56 0,76 0,67 1,00 0,74 

Recall 0,71 0,93 0,83 0,89 0,82 

F1 0,63 0,84 0,74 0,94 0,78 

Acurácia 0,82 0,92 0,88 0,98 0,90 

Espec. 0,85 0,92 0,89 1,00 0,92 

C
o
r 

 

(P
in

ta
d
o
) 

Precisão 0,76 0,97 0,84 0,96 0,86 

Recall 0,53 0,83 0,62 0,99 0,65 

F1 0,63 0,90 0,71 0,98 0,74 

Acurácia 0,63 0,89 0,71 0,97 0,74 

Espec. 0,77 0,97 0,84 0,95 0,86 

C
o
r 

 

(V
e
rm

e
lh

o
) Precisão 0,50 0,62 0,56 0,97 0,58 

Recall 0,76 0,73 0,82 0,99 0,90 

F1 0,60 0,67 0,66 0,98 0,70 

Acurácia 0,78 0,85 0,82 0,99 0,84 

Espec. 0,79 0,88 0,82 0,99 0,82 

D
e
fe

it
o
  

(G
ra

v
e
) 

Precisão 0,54 0,69 0,51 0,98 0,70 

Recall 0,62 0,75 0,69 0,99 0,65 

F1 0,58 0,72 0,59 0,99 0,67 

Acurácia 0,81 0,87 0,79 0,99 0,87 

Espec. 0,86 0,91 0,82 1,00 0,93  

D
e
fe

it
o

 

 (
L
e
v
e
) 

Precisão 0,42 0,79 0,41 0,98 0,45 

Recall 0,43 0,88 0,57 0,99 0,64 

F1 0,42 0,84 0,47 0,98 0,53 

Acurácia 0,69 0,91 0,67 0,99 0,70 

Espec. 0,78 0,92 0,70 0,99 0,72 

D
e
fe

it
o
  

(S
e
m

 d
e
fe

it
o
) Precisão 0,73 0,97 0,79 1,00 0,80 

Recall 0,68 0,88 0,52 0,99 0,65 

F1 0,71 0,92 0,63 1,00 0,72 

Acurácia 0,70 0,93 0,68 1,00 0,73 

Espec. 0,73 0,97 0,85 1,00 0,82 

Fonte: Da aurora, 2024 
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4.2.4 DISCUSSÃO 

 

Os caracteres de aparência, como cor, textura, tamanho, forma e variedade de 

defeitos, constituem os atributos importantes de qualidade sensorial externa em frutos 

e vegetais. Os sistemas de visão computacional têm substituído amplamente a 

classificação visual e manual na avaliação da qualidade de produtos alimentícios e 

agrícolas (FRACAROLLI et al. 2021). Em comparação com os métodos tradicionais 

de visão computacional, as CNNs alcançam desempenhos superiores, apresentando 

tempos de inferência mais rápidos e taxas de detecção mais elevadas, como 

evidenciado por estudos anteriores (PAYMODE; MALODE, 2022). As redes 

aprendem, por meio de processos iterativos de ajustes nos pesos sinápticos, 

conhecidos como treinamento. O aprendizado efetivo ocorre, quando a rede neural 

alcança uma solução generalizada, para um problema específico (ZHANG et al., 

2020).  

As diferentes arquiteturas testadas neste estudo mostraram que é possível 

detectar e classificar não apenas uma, mas várias classes diferentes do fruto do 

tomateiro com eficiência e rapidez. O treinamento das CNNs ocorre por meio de 

etapas chamadas de épocas ou ciclos. Cada uma dessas etapas representa o número 

de iterações do processo, durante as quais todos os dados de entrada de treinamento 

são aplicados à rede, com o objetivo de ajustá-la para reduzir o erro médio 

(GUIMARÃES et al, 2008). No entanto, à medida que aumenta o número de iterações, 

durante o treinamento, as redes tendem a memorizar mais os dados, resultando no 

caráter não generalista do sistema, conhecido como “overfitting”. Esse problema e 

desempenho surgem, à medida que os dados de treinamento diminuem. Seu 

desempenho melhora, à medida que aumenta o número de dados de treinamento 

(MAMAT et al., 2023). Portanto é importante determinar um número ótimo de 

iterações, para os conjuntos de dados analisados, e isso pode ser realizado por meio 

da aplicação de uma estratégia conhecida como "early stopping" (FERNANDES et al., 

2023). Para este trabalho, de acordo com os resultados, o tamanho do conjunto de 

dados e o early stopping foram suficientes para ajustar todas as camadas das 

arquiteturas InceptionResNetV2 e de forma eficiente. Isso sugere que o modelo é 

robusto e generaliza bem para dados de teste. 
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Cada tipo de arquitetura, assim como cada variável utilizada, revelou diferentes 

números de épocas. Notavelmente, as arquiteturas Inception-v3 e InceptionResNetV2 

demonstraram os menores números de épocas e, portanto os tempos mais curtos de 

classificação. Esses resultados apontam, para uma economia de tempo na obtenção 

de resultados (NI et al., 2020), o que não necessariamente conduz a um bom ajuste. 

Por outro lado, as arquiteturas VGG-16, EfficientNetB3 e ResNet-50 demonstraram 

menor eficiência na classificação do conjunto de dados analisado, exigindo também o 

maior número de épocas e um tempo mais prolongado para a obtenção dos 

resultados. 

O desempenho do modelo CNN para tarefas de classificação é geralmente 

avaliado, considerando vários critérios como Precisão, Recall, F1, Acurácia e 

Especificidade. Ao comparar a precisão das arquiteturas, a InceptionResNetV2 

apresentou o melhor resultado. A escolha de uma arquitetura que permite a análise 

de forma mais eficiente qualifica características em grandes conjuntos de dados com 

pouca necessidade de mão de obra. Isso pode ajudar os melhoristas a avaliar 

experimentos de maneira mais eficaz, levando à identificação de potenciais de novas 

cultivares em menor espaço de tempo (HAQUE et al., 2021). 

No presente estudo, a arquitetura InceptionResNetV2 destaca-se, ao 

demonstrar maior precisão, melhor acurácia e especificidade, para a maioria das 

variáveis analisadas. A precisão, para essa rede, foi superior a 93% em todas as 

variáveis. A EfficientNetB3, embora tenha registrado maiores valores de verdadeiro- 

positivo para grupos, exibiu menor eficiência global e maior demanda computacional. 

Por outro lado, a VGG-16 apresentou menor eficácia, especialmente, ao detectar 

formato, cor e defeitos, sugerindo possíveis limitações nesses contextos. 

Outro fator importante é que o desafio da identificação automática de defeitos 

e danos superficiais sempre representou uma dificuldade na classificação de produtos 

agrícolas (SUGAWARA et al., 2018). Neste estudo, a arquitetura InceptionResNetV2 

superou essa dificuldade, ao alcançar uma precisão e acurácia superiores a 98%, 

contribuindo assim para o sucesso na classificação dessa arquitetura. Essas altas 

precisões das arquiteturas, utilizadas na classificação dos frutos do tomateiro, podem 

levar a melhorar ainda mais o processo de tomada de decisão nas práticas agrícolas 

(VASCONEZ et al.,2020). Estratégias voltadas para a aquisição de imagens e análise 

de dados, em ambientes agrícolas, têm o potencial de aprimorar as práticas 
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relacionadas ao melhoramento genético do tomateiro, incluindo contagem de frutos, 

estimativa de rendimento, detecção de agentes patogênicos e doenças, além da 

classificação da maturidade da cultura. 

A classificação eficaz de frutos de tomateiro, por meio de análise 

computacional, destacando a superioridade da arquitetura InceptionResNetV2, 

evidencia a capacidade das redes neurais convolucionais em classificar os frutos com 

base em características específicas. A nitidez na coloração dos frutos exerce 

influência nas métricas, uma vez que regiões defeituosas podem apresentar padrões 

de cor distintos, aprimorando a precisão da classificação e fornecendo informações 

adicionais sobre a qualidade dos frutos (HAQUE et al., 2020). Assim, a facilidade de 

distinção na matriz RGB da imagem, em relação aos objetos e suas partes, é um 

elemento crucial para o sucesso na detecção das classes avaliadas (JEONG et al., 

2020). Essas descobertas enfatizam a importância de selecionar uma arquitetura CNN 

apropriada, adaptada à tarefa específica de classificação. Os conhecimentos obtidos 

com este estudo não só avançam a nossa compreensão da classificação do tomate, 

mas também fornecem orientações valiosas, para otimizar as CNNs, em aplicações 

mais amplas de avaliação da qualidade de produtos agrícolas. Pesquisas futuras 

podem explorar estratégias de ajuste fino e abordagens de conjuntos para aumentar 

ainda mais a eficiência e a precisão dos modelos de classificação de tomate. Isso 

indica o potencial, para o desenvolvimento de aplicativos e dispositivos destinados à 

classificação de tomates, proporcionando apoio valioso aos melhoristas em diversas 

pesquisas. 

 

4.2.5 CONCLUSÃO 

 

Há diferenças entre as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNNs), 

em relação ao tempo de treinamento, número de épocas e desempenho, nas 

diferentes variáveis de classificação.  

A arquitetura InceptionResNetV2 destacou-se, ao classificar com precisão 

frutos de tomateiro, em relação ao formato, grupo, cor e defeitos, apresentando 

estimativas elevadas para os parâmetros de avaliação de qualidade.  

A análise de imagens, combinada com aprendizado profundo, é uma alternativa 

valiosa, para aprimorar a qualidade dos frutos de tomateiro, reduzindo subjetividade 
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nas análises e diminuindo o tempo de fenotipagem da cultura, com uma fenotipagem 

mais precisa e eficiente de frutos de tomate. Isso pode prevenir com eficácia erros e 

aumentar a eficiência na utilização de dados relevantes para futuros trabalhos de 

melhoramento do tomate e de outras culturas. 
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4.3 CAPÍTULO III: ANÁLISE DE IMAGENS NA ESTIMAÇÃO DE MASSA FRESCA 

DE TOMATES 

 

RESUMO  

Este estudo teve como objetivo desenvolver uma metodologia para fenotipagem dos 

frutos de tomateiro quanto à massa fresca, visando ao aprimoramento genético da 

cultura. Utilizando análise computacional de imagens, o desempenho dessa 

abordagem foi comparado com a metodologia tradicional de avaliação. Foram 

avaliadas 15 combinações híbridas, compreendendo 10 híbridos F1s de um 

cruzamento em dialelos balanceados e cinco linhagens (genitores). O experimento foi 

conduzido, em delineamento em blocos casualizados, com quatro repetições e cinco 

plantas por parcela, avaliando-se a massa dos frutos individualmente e em nível de 

genótipo. A aquisição de imagens foi realizada em um mini- estúdio portátil sob 

iluminação artificial. As análises foram conduzidas utilizando o pacote ExpImage do 

software R para a estimação da área dos frutos em pixels. Foi ajustado um modelo de 

regressão polinomial de primeiro grau, para a estimação da massa dos frutos, a partir 

da área em pixels, ocupada pelo fruto na imagem e outro, para validação do modelo 

entre a massa observada e a massa estimada. Os coeficientes de determinação (R2) 

foram de 0,94 para a amostra de treinamento e de 0,91 para a validação.  A correlação 

de Spearman entre os parâmetros genéticos estimados, para as massas dos frutos 

observados e massas preditas, apresentou coeficiente de correlação próximo e igual 

a 1,0. Os resultados indicaram que a análise de imagens realizou a predição precisa 

da massados frutos, mantendo o ranqueamento dos genótipos e, em consequência, 

preservando a similaridade entre os ganhos esperados com a seleção. Dessa forma, 

o uso de imagens revelou-se uma ferramenta eficaz nos programas de melhoramento 

genético dos frutos do tomateiro. 

 

Palavras-chave:  Fenotipagem. Análise computacional. Solanum lycopersicum L. 

Tomateiro. Fenômica. 
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CHAPTER III: IMAGE ANALYSIS IN ESTIMATION OF TOMATO FRESH 

MASS 

 

ABSTRACT 

This study aimed to develop a methodology for phenotyping tomato plant fruits 

(Solanum lycopersicum L.) in terms of fresh mass, aiming at genetic improvement of 

the crop. Using computational image analysis, the performance of this approach was 

compared with traditional evaluation methodology. They were evaluated 15 hybrid 

combinations, comprising 10 F1 hybrids from a cross in balanced diallels and five lines 

(parents). The experiment was conducted in a randomized block design, with four 

replications and five plants per plot, evaluating the mass of the fruits individually and 

at the genotype level. Image acquisition was performed in a portable mini-studio under 

artificial lighting. The analyzes were conducted using the ExpImage package of the R 

software to estimate the fruit area in pixels. It was adjusted a first-degree polynomial 

regression model to estimate the fruit mass, based on the area in pixels occupied by 

the fruit in the image and another model to validate the model between the observed 

mass and the estimated mass. The coefficients of determination (R2) were 0.94 for the 

training sample and 0.91 for the validation. The Spearman correlation between the 

estimated genetic parameters, for the observed fruit masses and predicted masses, 

presented a correlation coefficient close to and equal to 1.0. The results indicated that 

the image analysis performed the accurate prediction of fruit mass, maintaining the 

ranking of the genotypes and, consequently, preserving the similarity between the 

expected gains with selection. Thus, the use of images proved to be an effective tool 

in genetic improvement programs for tomato plant fruits. 

 

Keywords: Phenotyping. Computational analysis. Solanum lycopersicum L. Tomato 

plant. Phenomics. 
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4.3.1 INTRODUÇÃO 

 

O tomate (Solanum lycopersicum L.), pertencente à família Solanaceae, 

destaca-se como um dos vegetais mais consumidos globalmente, com elevados 

níveis de vitaminas A e C e licopeno. Sua diversidade genética e importância comercial 

o tornam um modelo, para estudos de desenvolvimento de frutos, com resultados 

aplicáveis a outras espécies hortícolas. O elevado consumo da cultura impulsionou a 

necessidade de desenvolver variedades novas, de alto rendimento e melhor qualidade 

nutricional (SIERRA-OROZCO et al., 2021). 

Apesar do sequenciamento do genoma do tomate e da identificação de “loci” 

de características quantitativas, as técnicas tradicionais de melhoramento continuam 

predominantes, com a seleção de características dependendo da experiência do 

melhorista (ZHU et al., 2018). A fenotipagem tradicional, embora seja prática, é 

demorada e suscetível a erros (COSTA et al., 2018). 

Nesse contexto, a necessidade de métodos quantitativos, para a avaliação de 

fenótipos de frutos de tomate, incluindo cor, tamanho e morfologia, é evidente 

(BHATTA et al., 2021).  O avanço do melhoramento genético integrado à análise 

computacional de imagens, baseada em dados bioinformáticos e agronômicos, é 

essencial para impulsionar a eficiência do melhoramento de culturas (WALLACE et 

al., 2018; WASHBURN et al., 2019). 

A análise computacional de imagens para fenotipagem apresenta vantagens, 

sendo rápida, não invasiva, precisa, econômica, sem resíduos, com boa resolução 

espacial e temporal. Ela permite explorar áreas extensas, oferece um grande número 

de repetições e a segurança do operador, possibilitando estudos comparativos e 

seleção fenotípica em larga escala (GEBREMEDHIN et al., 2019).  

Essas análises são baseadas em conceitos fundamentais, como a definição de 

uma imagem digital e a representação em escala de cinza ou RGB (sistema de cores 

aditivas formado pelos tons de Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue)). A 

segmentação de imagem é importante, para selecionar e processar áreas específicas, 

sendo essencial para avançar na análise e extração de características das imagens 

(ZHU et al., 2022).  

A agricultura moderna depende fortemente de dados e informações, muitos dos 

quais são provenientes de imagens fotográficas. A tecnologia de processamento 
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digital de imagens é uma ferramenta valiosa para analisar e ampliar a análise de 

imagens agrícolas (BHARGAVA; BANSAL, 2021). À medida que a ciência da 

informação avança, técnicas como reconhecimento de padrões e processamento de 

imagens têm caminhado de maneira satisfatória e positiva no uso de novas 

tecnologias.  

A incorporação de técnicas de fenotipagem de alto rendimento, em programas 

de melhoramento, pode aprimorar substancialmente os métodos de avaliação, para 

características agronômicas, proporcionando uma compreensão mais aprofundada de 

sua base genética, diversidade e das influências ambientais ao longo do ciclo de 

desenvolvimento da cultura (REYNOLDS et al., 2020) 

Nesse sentido, este trabalho teve como objetivo investigar a eficácia da análise 

de imagem, na estimação da massa fresca de frutos de tomates, visando aprimorar a 

precisão e a eficiência da avaliação desse caractere.  

 

4.3.2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

4.3.2.1 Instalação e condução das plantas  

 

Quinze genótipos de tomateiro, compostos por cinco linhagens: San Marzano 

e Santa Clara (da empresa Isla), Santa Cruz Kada gigante e Gaúcho Melhorado Nova 

Seleção (da empresa Feltrin) e Gaúcho (da empresa Top Seed) e 10 combinações 

híbridas F1s, resultantes de um cruzamento em dialelos balanceados sem recíprocos 

(Tabela 1), foram avaliadas para este estudo. Como o objetivo nesta pesquisa está 

apenas no processo de fenotipagem, não pretendendo comparar a superioridade 

agronômica entre essas linhagens, os denominamos aleatoriamente de A, B, C, D e 

E. Já os híbridos foram denominados como: AxB, AxC, AxD, AxE, BxC, BxD, BxE, 

CxD, CxE e DxE. 
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Tabela 1- Dialelo balanceado envolvendo os cinco progenitores, suas respectivas autofecundações e 
10 híbridos. 

                                                                           Masculino 

PROGENITORES A B C D E 

A AXA AXB AXC AXD AXE 

B  BXB BXC BXD BXE 

C   CXC CXD CXE 

D    DXD DXE 

E     EXE 

 

Fonte: Da autora, 2024 
     

 

A semeadura ocorreu em bandejas de isopor de 128 células contendo substrato 

comercial para hortaliças (Bioplant) e conduzidas até o transplantio. Após 

transplantadas para o campo, as plantas de tomateiro foram tutoradas, conduzidas 

em duas hastes.  Cada haste foi manejada para formação de seis a sete cachos de 

frutos, não houve desbastes de fruto na condução, o número de frutos variou, dessa 

forma, de acordo com a performance dos genótipos. Adubação foi realizada de acordo 

com a análise de solo e recomendações para a cultura do tomateiro. As plantas foram 

irrigadas diariamente por gotejamento. O controle fitossanitário, sempre que 

necessário, foi realizado com produtos registrados para a cultura. 

O experimento foi conduzido, em delineamento em blocos casualizados (DBC), 

com quatro repetições, 15 tratamentos (dez híbridos e cinco linhagens) e cinco plantas 

por parcela. Em 10 linhas de plantio (canteiros), com espaçamento entre plantas 

dentro parcelas de 0,70m e 1m entre parcelas e espaçamento entre linhas de 2 

metros, totalizando 300 plantas. 

A colheita manual foi iniciada 90 dias após o transplantio, estendendo-se por 

doze colheitas. Os frutos de tomateiro, em estágio de maturação vermelha, foram 

colhidos duas vezes por semana. Após a colheita, os frutos foram levados ao 

laboratório, onde foram submetidos à fenotipagem manual e à aquisição de imagens. 
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4.3.2.2 Avaliação 

 

Duas avaliações foram realizadas: uma por meio de mensuração manual dos 

frutos (fenotipagem tradicional) e outra utilizando análise de imagens (fenotipagem por 

análise computacional). 

 

4.3.2.2_1 Fenotipagem tradicional 

 

Todos os frutos colhidos dos 15 genótipos foram caracterizados individualmente 

quanto à massa fresca com o auxílio de uma balança de precisão de 0,001g. 

 

4.3.2.2_2 Fenotipagem por análise de imagens 

 

Um mini- estúdio portátil, medindo 60 x 60 x 60 cm, foi utilizado para adquirir as 

imagens (Figura 1A). Os frutos foram posicionados sobre um fundo azul quadriculado, 

de forma que cada fruto ficasse em um quadrado e até 20 frutos foram fotografados 

simultaneamente (Figura 1B). Utilizou-se um smartphone Xiaomi modelo Poco M3, 

equipado com uma câmera de 48 megapixels capaz de capturar imagens com 

resolução de até 8000x6000 pixels e vídeos em alta definição (Full HD) de até 

1920x1080 pixels. As imagens foram capturadas sob iluminação artificial, provida por 

lâmpadas fluorescentes. O smartphone foi fixado em um suporte, localizado na parte 

superior do mini- estúdio, para padronizar a obtenção das imagens, garantindo que 

todas as imagens fossem capturadas a partir da mesma altura, 60cm. 

O pacote ExpImage do software R (AZEVEDO, 2022) foi utilizado para 

individualização de um fruto por imagem.  
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Figura 1 -Mini-estúdio para a aquisição das imagens com iluminação artificial com lâmpada fluorescente 
(A), posicionamento dos frutos dentro do estúdio (B) e Imagem adquirida no estúdio (C). Para a 
automação da classificação por inteligência artificial. 

Fonte: Da autora, 2024.  

 

No software R (R CORE TEAM, 2019), a análise das imagens foi conduzida 

utilizando o pacote ExpImage. Essa rotina abrange a leitura da imagem, seu 

redimensionamento, conversão para escala de cinza, segmentação com base em um 

limiar e a medição da área em pixels para cada fruto (Figura 2). 

As imagens originais foram redimensionadas para otimizar a análise 

computacional. As funções read_image e resize_image do pacote ExpImage foram 

empregadas para redimensionar as imagens para uma dimensão de 480 x 480 pixels 

em largura e altura. Posteriormente, as imagens foram convertidas para escala de 

cinza, usando a função gray_scale, considerando a banda de azul, resultando em uma 

matriz com valores variando entre 0 e 1. 

Para segmentar cada imagem e distinguir o fruto do fundo, um limiar (threshold) 

de 0,30 foi utilizado por meio da função segmentation. Pixels com valores acima desse 

limiar foram classificados como fundo (preto), atribuindo-se o valor 0, enquanto os 

demais pixels, correspondentes ao fruto, receberam o valor 1. A fim de excluir 

possíveis ruídos, foram realizadas seis erosões e, posteriormente, seis dilatações. 

Para isso, foram utilizadas as funções erode_image e dilate_image na matriz binária, 

respectivamente. Após a segmentação, a função measure_image foi empregada para 

obter a área em pixels para cada um dos frutos. A rotina utilizada para isso está 

disponível no link  https://github.com/AlcineiAzevedo/SandraPaper. 

 

https://github.com/AlcineiAzevedo/SandraPaper
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Figura 2-Fluxograma que mostra as etapas, desde a preparação das imagens até a determinação da 
área de cada fruto em termos percentuais de pixels realizado pelo software R, pacote ExpImage 

Fonte: Da autora, 2024. 

 

Para a predição da massa fresca dos frutos, as amostras foram divididas de 

forma que todas as imagens referentes ao bloco 4 foram usadas para estimar o peso, 

a partir da área de pixels da imagem, por meio de regressão polinomial de primeiro 

grau. Já as demais imagens, pertencentes aos blocos 1, 2 e 3, foram utilizadas na 

validação do modelo e estimação de parâmetros genéticos.   

Para verificar a qualidade do ajuste do modelo, estimou-se o coeficiente de 

determinação da regressão entre a massa fresca observada e predita. Além disso, foi 

estimado o erro quadrático médio, considerando os desvios das massas observadas 

e preditas para cada genótipo. A fim de verificar se há homogeneidade entre estes 

EQMs entre os genótipos foi feito o teste Hatley (p ≤ 0,05). 

A análise genético-estatística da massa fresca observada e predita foi realizada 

utilizando o software GENES (CRUZ, 2013). Foram estimadas a capacidade geral de 

combinação (CGC), a capacidade específica de combinação (CEC), heterose e a 

herdabilidade.  

Para verificar a eficiência do uso da análise de imagens, o ranqueamento da 

CGC, CEC e heterose obtidos a partir da massa fresca observada e estimada. Para 

isso, foi utilizada a correlação de Spearman com a função cor do pacote stats do 

software R. 
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4.3.3 RESULTADOS 

 

Por meio do número de pixels, correspondente à área do fruto, ajustou-se um 

modelo, para a estimativa da massa fresca, para os 15 genótipos, por meio da análise 

de regressão. Obteve-se um alto coeficiente de determinação (R²=0,9404) para o 

modelo, indicando a eficiência da metodologia desenvolvida, para prever a 

produtividade dos frutos do tomateiro com base em imagens Figura 3A). Ao analisar 

a precisão da metodologia, na amostra de validação, também foi observado um 

coeficiente de determinação elevado (0,9168) (Figura 3B). 

 

Figura 3- Análise de regressão, para a estimação da massa fresca do fruto, a partir da área em pixels, 
ocupada pelo fruto na imagem (A) na amostra de treinamento e avaliação da qualidade da predição 
para a amostra de validação (B). 

Fonte: Da autora, 2022. 

 

Na Figura 4, é apresentado o erro quadrático médio (EQM) para a estimativa 

da massa fresca. Valores próximos de EQM foram encontrados, para os 15 genótipos 

testados, sendo eles homogêneos de acordo com o teste de Hartley (p>0,05) (Figura 

4).  
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Figura 4- Erro quadrático médio obtido, considerando o peso de frutos observado e estimado na 
amostra de validação, para cada um dos tratamentos e estimativa do teste Hartley 

Fonte: Da autora, 2022. 

 

Em relação aos parâmetros genéticos, as estimativas do quadrado médio (QM), 

para a capacidade geral de combinação (CGC), para os frutos do tomateiro, foram 

superiores aos valores de massa fresca observada (6375,13), em comparação com a 

massa fresca predita (4190,27), porém ambos foram significativos ao nível de 5% 

(Tabela 2). Esse comportamento também foi evidenciado, para a capacidade 

específica de combinação (CEC), cujo valor para a massa fresca observada foi de 

1166,66, enquanto para a predita foi de 723,35. 

Além disso, observou-se uma considerável variabilidade entre os genótipos, 

conforme indicado pelos altos coeficientes de variação genéticos (CVg), tanto para a 

massa fresca observada quanto para a predita. Também foram alcançados elevados 

e similares valores de herdabilidade (h²a) para os genótipos estudados.  

O coeficiente de variação residual (CV) foi de a 13,13%, para a massa fresca 

observada e de 7,17% para a massa fresca predita dos frutos. Já a acurácia foi de 

97%, para ambos os casos, indicando quão bem os valores preditos refletem os 

valores reais. (Tabela 2). 

 

 

 

Tabela 2 - Parâmetros estimados, na avaliação de um experimento em dialelo, considerando a massa 
fresca de frutos observada e estimada, a partir da análise computacional de imagens 
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Parâmetros 

Massa Fresca 

observada 

Massa Fresca 

estimada 

Capacidade geral de combinação (QM) 6375.13* 4190.27* 

Capacidade específica de combinação (QM) 1166.66** 723.35** 

Herdabilidade (%) 93.79 94.06 

Correlação Intraclasse (US: parcela) - % 83.42 84.07 

Coeficiente de Variação Residual (%) 13.13 7.17 

Coeficiente de variação Genético(%) 29.45 16.47 

Razão CVg/CVe 2.24 2.30 

Acurácia 0.97 0.97 

Fonte: Da autora, 2022. 

 

A correlação de Spearman dos ranks entre a massa fresca observada dos frutos 

de tomateiro e a massa fresca estimada pela análise de imagem indicou uma 

semelhança no ordenamento dos genótipos para ambas as formas de fenotipagem 

(Figura 5). Essa correlação foi positiva e significativa (r=1,00) para a CGC, 

considerando as massas observadas e preditas, mostrando 100% de coincidência, no 

ordenamento dos genótipos. Ambas destacaram o progenitor e com a melhor CGC.  

Esse resultado evidencia a equivalência entre a técnica tradicional e a seleção, por 

meio da análise de imagens, para a seleção de genitores. 

 
Figura 5-Correlação de Spearman e ordenamento de cinco genitores, para a capacidade geral de 
combinação, para a produtividade observada e estimada de frutos de tomateiro 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Da autora, 2024. 

 

A correlação de Spearman foi positiva e significativa para CEC (r=0,989) e para 

heterose (r= 0,951), considerando as massas frescas observadas e preditas (Figura 
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6). Observa-se uma boa similaridade entre o ranqueamento das melhores 

combinações híbridas selecionadas. Esse alto índice da correlação evidencia a 

equivalência entre a técnica tradicional e a seleção por meio da análise de imagens. 

 
Figura 6- Correlação de Spearman e ordenamento das 10 combinações híbridas para a capacidade 
específica de combinação (A) e heterose (B) para a produtividade observada e estimada de frutos de 
tomateiro. 

Fonte: Da autora, 2024. 
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4.3.4 DISCUSSÃO  

Atualmente existe uma grande demanda por técnicas que aprimorem a área do 

melhoramento genético vegetal, visando aumentar a acurácia e precisão das 

avaliações experimentais, bem como automatizar as atividades dos programas de 

melhoramento (CHANDRA et al., 2020). A aplicação dessas técnicas não só melhora 

as avaliações dos experimentos em campo e laboratório, mas também pode simplificar 

e reduzir os custos financeiros e de tempo associados aos programas de 

melhoramento. Uma ênfase particular é dada à detecção, mensuração e classificação 

de culturas, utilizando técnicas de aprendizagem profunda e processamento de 

imagens, o que se torna uma área de interesse relevante para os melhoristas (KHAN 

et al., 2023). Ao adotar essa metodologia tecnológica, os programas de melhoramento 

fazem uso de métodos não destrutivos ou minimamente invasivos, incorporando 

conhecimentos e avanços de diversas áreas.  

Os genótipos de tomateiro, submetidos a essa metodologia, revelaram que a 

análise de imagens proporcionou uma eficiente estimativa da massa fresca dos frutos. 

A capacidade preditiva baseia-se na premissa de que uma imagem é composta por 

pixels representando uma matriz de valores (PELT, SETHIAN, 2018). 

Consequentemente, a área ocupada por um fruto é quantificada por um número 

específico de pixels, que pode ser associado à sua massa. Sob essa perspectiva, é 

possível inferir que frutos de maiores dimensões apresentam massas superiores, 

concordando com as mensurações manuais e refletindo no elevado coeficiente de 

determinação obtido. 

Quando se utilizou a análise de regressão, para comparar a massa fresca 

estimada com a área pixels ocupados pelo fruto, a metodologia demonstrou um 

desempenho notável. O coeficiente de determinação atingiu 0,9404, para a amostra 

de ajuste, indicando a viabilidade de estimar a massa do fruto, com base na área em 

pixels ocupada pela imagem, mostrando uma relação significativa entre essas 

variáveis. A habilidade de estimar com precisão a massa do fruto se mostra como uma 

ferramenta valiosa no processo de seleção de variedades. Para a amostra de 

validação, também, foi evidenciado um elevado coeficiente de determinação 

(R²=0,9168), atestando a qualidade das predições da massa. A importância de validar 

o modelo em amostras independentes reforça a robustez e confiabilidade da 

metodologia.  
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Ao calcular-se o erro quadrático médio (EQM) entre as massas estimadas e 

observadas dos genótipos, conduziu-se o teste de Hartley para avaliar a 

homogeneidade das variâncias. Os resultados indicaram não significância estatística, 

sugerindo que os erros de predição foram similares, para os genótipos avaliados, isso 

fortalece a validade das inferências feitas com base no modelo de regressão. 

Nas espécies autógamas, estuda-se o controle genético, usando populações 

segregantes, para estimar parâmetros como herdabilidade, número de genes, 

heterose, capacidade geral de combinação (CGC) e capacidade específica de 

combinação (CEC). Esses parâmetros fornecem informações sobre a herança, o tipo 

de genes envolvidos, a superioridade híbrida e as interações genéticas entre os pais 

(BALDISSERA et al., 2013). 

Os baixos coeficientes de variação residual (13,13 e 7,17) demonstraram boa 

precisão experimental e indicaram que as variações ambientais, incontroláveis, pouco 

afetaram os valores da massa dos frutos, tanto observada como predita. 

A análise dialélica permitiu estimar os parâmetros genéticos, identificar as 

melhores combinações híbridas com base na avaliação das capacidades geral (CGC) 

e específica (CEC) de combinação. A análise de variância revelou a presença de 

variabilidade genética significativa, tanto aditiva quanto não aditiva, entre os genótipos 

avaliados, conforme evidenciado pelos quadrados médios da CGC e CEC. Para 

ambas as massas, observada e predita, as CGC foram superiores às CEC, indicando 

maior influência da ação gênica aditiva no controle do peso do fruto (CRUZ et al., 

2012). Obteve-se um resultado semelhante, para o carácter massa média dos frutos, 

quando estudado um dialelo em tomateiro (MATOS et al., 2021), evidenciando, mais 

uma vez, a ação gênica aditiva na expressão fenotípica dessa característica.  

Neste estudo, encontramos evidências da ação gênica aditiva pela CGC e uma 

herdabilidade alta para as duas estimações de massa. Assim, altas herdabilidades, 

conforme obtidas para os genótipos do tomateiro estudados, indicam que o fenótipo é 

mais influenciado por fatores genéticos que ambientais (MATOS et al., 2021), tornando 

a análise mais confiável.  A estimativa pela análise de imagem também obteve 

similaridade para esse parâmetro genético. 

É conhecido que diversos elementos que contribuem positivamente na precisão 

das estimativas de herdabilidade estão sob o controle do melhorista, tais como a 

seleção da população, a escolha dos genitores e a determinação dos locais e número 
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de repetições nos ensaios de avaliação. Entretanto é importante destacar que existem 

fatores incontroláveis que podem influenciar a estimativa da herdabilidade, os quais 

estão relacionados ao genoma da planta (REYNOLDS et al., 2020). O uso de análises 

computacionais pode aprimorar essa precisão e facilitar a obtenção dos parâmetros 

genéticos, bem como facilitar as avaliações (CHANDRA et al., 2020).  

O mérito da herdabilidade reside na sua capacidade de demonstrar de maneira 

quantitativa os efeitos genéticos expressos nos fenótipos, o que confere relevância ao 

valor genotípico, influenciando diretamente a próxima geração (FALCONER e 

MACKAY, 1996). Em um sentido restrito, a herdabilidade representa a proporção da 

variância fenotípica atribuída à variância genética aditiva (BALDISSERA et al., 2013).  

 As estimativas dos efeitos da CGC revelaram a concentração de genes com 

efeitos aditivos. Assim, os parentais com estimativas elevadas e positivas de CGC 

impulsionam o aumento da expressão do traço, ao passo que aqueles com valores 

altos e negativos influenciam a redução de sua manifestação. Pela correlação de 

Sperman, houve uma concordância de 100% no ordenamento dos melhores genótipos 

pela análise de imagem e a realizada de forma tradicional. 

A CEC é interpretada como o desvio do híbrido em relação ao esperado com 

base CGC. Os valores dos efeitos da CEC foram na maioria negativos indicando a 

existência do desvio da dominância positiva e unidirecionais (CRUZ et al., 2012). A 

adoção de cultivares híbridas tem sido utilizada para impulsionar a produção global de 

tomates (ROSA et al., 2019). Na busca pela melhor combinação híbrida, é desejável 

encontrar aquela que apresenta a maior estimativa de valores absolutos de efeitos da 

CEC, resultante de um cruzamento em que pelo menos um dos genitores exiba uma 

CGC elevada. No entanto é importante destacar que, conforme observado por Cruz e 

Vencovsky (1989), dois genitores com CGC elevada nem sempre formarão a melhor 

combinação do dialelo. Neste estudo específico, os híbridos que exibiram os maiores 

valores absolutos dos efeitos da CEC (BxE e AxE) envolveram os genitores A e B, que 

apresentaram a maior CGC. As estimativas dos efeitos da CEC obtidas destacam a 

importância dos genes que manifestam efeitos não aditivos na determinação das 

características dos híbridos.  

Além de analisar a CGC e a CEC, foi avaliada também a heterose. A magnitude 

do efeito da CEC no cruzamento está diretamente relacionada à intensidade da 

heterose do híbrido. A heterose ocorre, quando os híbridos exibem um desempenho 
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superior à média dos genitores, tanto nas gerações F1 quanto nas F2. Neste estudo, 

os progenitores B, C e D foram os que proporcionaram a maior heterose nos híbridos. 

No entanto, dado que os progenitores B e D apresentam os melhores desempenhos, 

em termos de efeito de CGC, seus híbridos são, sem dúvida, os mais promissores. 

Nesse ranqueamento dos melhores híbridos, tanto pela CEC como pela heterose, 

houve uma coincidência pela análise de imagem e a fenotipagem tradicional, tendo 

um alto coeficiente de correlação de Sperman acima de 95%. 

 O valor de um híbrido é tipicamente influenciado pelo efeito aditivo de cada 

alelo na característica, bem como por sua contribuição individual e pelas interações 

resultantes de dominância e epistasia. Esses dados desempenham um papel crucial 

na orientação dos processos seletivos, em programas de melhoramento genético, 

especialmente na seleção de genitores (LIU et al., 2021). Houve concordância na 

estimativa desses parâmetros, para a análise das massas observadas e estimadas 

pela análise de imagens, comprovando a alta performance da metodologia para 

predizer as massas frescas dos frutos do tomateiro, que pode ser confirmado com a 

alta correlação de Sperman (FIGURA 3 e 4).  Elas (as massas) indicam que a precisão 

da medição do reconhecimento de imagem é equivalente à da medição manual. A 

obtenção de uma segmentação precisa do objeto de interesse é um passo importante 

na resolução dos desafios associados à classificação, reconhecimento e detecção de 

frutas e vegetais (VITE-CHÁVEZ et al., 2023). Nesse contexto, o pacote ExpImage no 

software R, destacou-se pela eficiência na realização dessa tarefa, possibilitando de 

forma precisa a estimativa da área dos frutos, para posterior ajuste do modelo de 

regressão, para a estimação da massa fresca, apresentando também a vantagem de 

ser uma metodologia simples de executar e de fácil acesso.  

 Algumas técnicas de análise de imagens, para estimar a massa fresca de 

frutos, têm sido utilizadas, como a tomografia computadorizada (TC) de raios X, em 

frutos de romã (ARENDSE et al., 2016), perceptrons multicamadas multiescala (MLP) 

e redes neurais convolucionais (CNNs) em maçãs (BARGOTI et al., 2017), CNNs em 

mirtilos (NI et al., 2020), combinação de diferentes métodos de extração de 

características da imagem com Mask-RCNN em tomates ( ZHU et al., 2022), redes 

neurais artificiais em frutos e vegetais assimétricos (HUYNH et al., 2020) e análise de 

regressão, na predição de peso de batata-doce com  o número de pixels da imagem 

(FERNANDES et al., 2022).  
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Nas avaliações das pesquisas, a classificação dos frutos quanto ao formato e 

à mensuração da massa fresca, em geral, ocorre manualmente ou por equipamento. 

Por equipamento, um dispositivo com esteira transportadora é utilizado, para alimentar 

e alinhar os frutos, normalmente classificando-os por diâmetro. A metodologia 

desenvolvida por análise de imagens, destacando sua eficiência, pode ser integrada 

a essas esteiras, simplificando a mensuração dos frutos e essa estratégia extrapolada 

para outras culturas com frutos. As imagens são armazenadas, em um banco de 

dados, para consultas e comparações futuras, possibilitando o processamento 

simultâneo de várias delas e a fenotipagem de características qualitativas e 

quantitativas. 

Este estudo foi formulado, a partir da hipótese de que a análise de imagens 

pode ser uma ferramenta promissora, para predizer a massa fresca dos frutos de 

tomates, proporcionando uma abordagem inovadora e não invasiva na fenotipagem 

desses frutos. Ao analisar os resultados obtidos, confirmamos a eficiência dessa 

metodologia e, a partir dos dados, ressaltamos que avanços significativos poderão ser 

alcançados, no desenvolvimento industrial de equipamentos com esteiras e câmeras, 

a fim de reduzir o gasto de tempo, mão de obra e recursos financeiros em programas 

de melhoramento de larga escala.  

 

4.3.5 CONCLUSÃO 

 

A aplicação da visão computacional é eficiente na predição da massa fresca 

dos frutos do tomateiro, demonstrando consistência no ranqueamento dos diferentes 

genótipos para a CEC, CGC e heterose. Isso indica correspondência na tomada de 

decisões associadas à seleção de genitores e de combinações híbridas em programas 

de melhoramento. Este trabalho indica que a visão computacional pode ser utilizada 

no desenvolvimento de equipamentos, a fim de tornar a fenotipagem mais rápida, 

eficiente e menos dependente de mão de obra e recursos financeiros. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

A combinação de análise de imagens com visão computacional e aprendizado 

profundo oferece uma alternativa valiosa para aprimorar a qualidade dos frutos de 

tomateiro, diminuindo as subjetividades nas análises e reduzindo significativamente o 

tempo de fenotipagem. Ao alcançar uma fenotipagem mais precisa e eficiente dos 

frutos de tomate, este estudo contribui para a prevenção de erros e aumenta a 

eficiência na utilização de dados relevantes para futuros trabalhos de melhoramento 

não apenas do tomateiro, mas também de outras culturas.  

As metodologias de aquisição das imagens foram de fácil execução e se 

mostraram eficazes, mas a preparação das imagens para o processamento 

computacional neste estudo foi desafiadora, uma das etapas mais laboriosas e que 

demandaram mais tempo, mas ainda são tentativas e erros que estão sendo ajustadas 

e logo terá eficiência nesta etapa também. Trabalhos podem ser feitos para otimização 

desta etapa.  

Este estudo abre caminho para futuras pesquisas, sugerindo a aplicação da 

análise computacional de imagens para identificar a qualidade e produtividade por 

fruto em diversas culturas. Além disso, destaca o potencial uso de esteiras, drones e 

robôs na fenotipagem, indicando uma ampla gama de possibilidades para aprimorar 

a eficiência na avaliação de características morfoagronômicas. 


