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RESUMO

O feijao-caupi ¢ uma cultura de grande importancia mundial, motivo pelo qual muitas
cultivares melhoradas sdo exploradas. As plantas dessas cultivares possuem caracteristicas
intrinsecas que as distinguem. Nesse contexto, objetivou-se avaliar algoritmos de inteligéncia
artificial para ajuste de modelos de fenotipagem de cultivares de feijao-caupi por imagens
digitais em diferentes estddios fenologicos. Para tanto, imagens digitais obtidas nos estadios
V1, V2, V3 e V4 de nove cultivares foram processadas utilizando-se dos vetorizadores
InceptionV3, SqueezeNet, VGG16 e VGG19. Posteriormente, foram testados os algoritmos de
aprendizado de maquina k-vizinhos mais proximos (KNN - number of nearest neighbors),
arvore de decisdo (Tree), floresta aleatoria (RF - Random Forest), aumento de gradiente (GB -
Gradient Boosting), maquina de suporte de vetores (SVM - Support Vector Machines) e rede
neural artificial (MLP - Multi-Layer Perceptron). A performance dos modelos foi testada
utilizando-se do método de validagdo cruzada (Cross-validation). O algoritmo de aprendizado
de maquina Rede Neural Artificial tem melhor performance para fenotipagem ndo destrutiva
de cultivares melhoradas de feijao-caupi por imagens digitais em diferentes estadios

fenologicos na fase vegetativa.

Palavras-chave: Vigna unguiculata; classificacdo fenotipica; aprendizagem de maquina.



SANTOS, Joniedson Marcos dos. Artificial intelligence for phenotyping of promising
cowbean genotypes by digital images at different phenological stages. 2023. 26f. (Course
Completion Work - Monograph), Curso Superior de Tecnologia em Agroecologia, Centro de
Desenvolvimento Sustentdvel do Semiérido, Universidade Federal de Campina Grande, Sumé

— Paraiba — Brasil, 2023.

ABSTRACT

Cowpea is a crop of great importance worldwide, which is why many improved cultivars are
exploited. The plants of these cultivars have intrinsic characteristics that distinguish them. In
this contexto, the objective was to evaluate artificial intelligence algorithms to fit cowpea
cultivar phenotyping models by digital images at different phenological stages. For this
purpose, digital images obtained at stages V1, V2, V3 and V4 of nine cultivars were
processed using the vectors InceptionV3, SqueezeNet, VGG16 and VGG19. Subsequently,
the k-nearest neighbors (KNN - number of nearest neighbors), decision tree (Tree), random
forest (RF - Random Forest), gradient boost (GB - Gradient Boosting), vector support
machine (SVM - Support Vector Machines) and artificial neural network (MLP - Multi-Layer
Perceptron). The performance of the models was tested using the cross-validation method.
The Artificial Neural Network machine learning algorithm has better performance for non-
destructive phenotyping of cowpea cultivars improved by digital images at different

phenological stages in the vegetative phase.

Keywords: Vigna unguiculata; phenotypic classification; machine learning.
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1 INTRODUCAO

Mudangas climaticas globais provocam altera¢des da distribuicao espaco temporal das
precipitacdes pluviométricas, isso ocasiona déficit de agua nos agroecossistemas e redugao de
crescimento e produtividade das culturas, fato que evidencia a necessidade de cultivo de
geno6tipos melhorados geneticamente para adaptagdo aos ambientes de cultivo, por exemplo,
cultivares de feijdo-caupi (Vigna unguiculata (L.) Walp.) com atributos de interesse aos
agricultores (MARTEY et al., 2021).

O feijao-caupi desempenha importante papel nutricional, pois, ¢ utilizado para
alimentagdo humana, forragem animal e adubo verde, além de contribuir para o
desenvolvimento econdmico, social e ambiental, principalmente em regides daridas e
semidaridas. Nessas regides, limitacdes hidricas no continuum solo-planta-atmosfera

provocam redugdes da germinagdo, do crescimento e estabelecimento das plantas no
campo e isso reduz a produgdo de graos do feijao-caupi (TAVARES et al., 2021).

Em decorréncia das condi¢des edafoclimaticas proeminentes das regides aridas e
semiaridas, gendtipos de feijdo-caupi promissores para cultivo nessas regides vém sendo
desenvolvidos pelos programas de melhoramento genético (MARINHO; LESSA; COSTA,
2021; NARAYANA; ANGAMUTHU, 2021). A grande diversidade de genotipos melhorados
evidencia a necessidade de desenvolvimento de ferramentas tecnologicas para facilitar a
identificagdo das plantas de cada genotipo no campo em diferentes estadios fenologicos.

A necessidade supra mencionada langa luz ao emprego de técnicas avangadas de
fenotipagem para formulagdo e andlise quantitativa de caracteristicas complexas das plantas.
Nessa perspectiva, as técnicas baseadas em visdo computacional para aprendizado de maquina
a partir de inteligéncia artificial constituem um avango tecnologico para a agricultura,
notadamente, devido ao fato de realizarem fenotipagem de plantas em larga escala e de forma
nao destrutiva a partir de imagens digitais (HATI; SINGH, 2021).

Com base no exposto, o emprego de técnicas de inteligéncia artificial para aprendizado
de maquina introduz uma alternativa tecnoldgica promissora para evolugdo dos
agroecossistemas em regides aridas e semidridas, por exemplo no Nordeste do Brasil
(MENEZES NETO et al., 2021), onde ha necessidade de identificagcdo fenotipica genotipos de

feijdo-caupi ecoadaptados e promissores para elevado rendimento de graos.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar algoritmos de inteligéncia artificial para ajuste de modelos de fenotipagem e
identificacdo de gendtipos promissores de feijado-caupi por imagens digitais em diferentes

estadios fenoldgicos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Obtencao de sementes dos gendtipos de feijdo-caupi melhorados e promissores para
cultivo nos agroecossistemas do semiarido brasileiro.

Realizar o cultivo de campo dos gendtipos de feijado-caupi melhorados e promissores
para cultivo nos agroecossistemas do semiarido brasileiro.

Obtencdo de imagens digitais de diversas plantas em cada estddio fenoldgico dos
genoétipos promissores de feijdo-caupi.

Processar imagens digitais, treinar algoritmos de inteligéncia artificial para ajuste de
modelos de fenotipagem e identificacao dos genotipos promissores de feijao-caupi.

Avaliar a performance dos modelos ajustados para fenotipagem e identificagao dos

genotipos promissores de feijdo-caupi.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Atualmente, existem muitos genoétipos de feijao-caupi lancados como cultivares pelos
programas de melhoramento genético da cultura (GOMES et al., 2021; MARINHO; LESSA;
COSTA, 2021; NARAYANA; ANGAMUTHU, 2021). Esses genotipos sdo cultivados de
forma experimental em diversos agroecossistemas e submetidos a variados sistemas de
manejo, sobretudo para aumento de rendimento em condigdes de estresses biodticos e abidticos
(SA et al., 2021; TOYINBO et al., 2021).

De fato, muitas pesquisas sao desenvolvidas com feijdo-caupi, por exemplo, utilizando
doses de fosforo para homeostase idnica sob estresse salino (SA ef al., 2021), avaliando
respostas da cultura & fertilizagdo organica e mineral (SANCHEZ-NAVARRO et al., 2021),
respostas ecofisioldgicas a deficiéncia hidrica (FERREIRA ef al., 2021) e biofortificagdo
agrondmica de genotipos (BARBOSA et al., 2021; SILVA et al., 2021). Contudo, o estado da
arte nao contempla um banco de dados de imagens digitais ou modelos de inteligéncia
artificial para fenotipagem, identificagdo e classificagdo de gendtipos de feijao-caupi.

Tradicionalmente, a fenotipagem de gendtipos de feijdo-caupi € realizada a partir do
levantamento de dados relativos aos caracteres fenologicos, morfologicos e agrondmicos, nos
estadios de germinacdo, plantulas, floragdo, maturagdo, colheita e pds-colheita (MARINHO;
LESSA; COSTA, 2021). Nesta perspectiva, os estudos realizados por Freire Filho et al.
(1981) e Fonseca et al. (1986), reportam os principais caracteres a serem levantados para fins
de fenotipagem dos genoétipos, a saber:

Emergéncia de plantulas, cor do hipocotilo, floragdo meédia, cor da flor, porte da
planta, pigmenta¢do da haste principal, nimero de nos da haste principal, comprimento do
foliolo central, largura do foliolo central, corda vagem durante a maturacdo, niimero de
vagens por planta e nimero de sementes por vagem.

De acordo com Oliveira ef al. (2015), a fenotipagem cléssica dos gen6tipos abrange,
primeiramente, classificagdo segundo o Regulamento Técnico do Feijdo, Instru¢do Normativa
Numero 12 de 28 de fevereiro de 2008, instituido pelo Ministério da Agricultura, Pecudria e
Abastecimento (MAPA) (BRASIL, 2008), adaptado por Freire Filho et al. (2005). Em
complemento, também sdo utilizados os descritores recomendados pelo Biodiversity
International (2007), anteriormente conhecido como International Board for Plant Genetic
Resources (IBPGR), considerando a abrangéncia mundial do documento em relacdo aos
descritores estabelecidos pelo Ato Numero 4 de 19 de agosto de 2010, instituido pelo MAPA
(BRASIL, 2010).
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A fenotipagem por inteligéncia artificial ¢ um processo de fundamental importancia
para o melhoramento genéticos de plantas e suporte a agricultura de precisao (SUN; XIA;
CHALI 2021). Nos ultimos anos, o aprendizado de maquina alcangou avangos significativos
no reconhecimento de imagens digitais. Consequentemente, essa tecnologia se torna cada vez
mais popular e constitui um ramo importante da agricultura inteligente com aplicacdo na
fenotipagem de plantas de interesse economico, social e ambiental (XIONG et al., 2021).

A tecnologia de fenotipagem utilizando-se de aprendizagem de maquina tem sido
utilizada pela comunidade cientifica para relacionar marcadores morfoldgicos, fisiologicos e
moleculares as caracteristicas de imagens digitais de plantas submetidas a estresses abioticos
(SOLTABAYEVA et al., 2021); para detec¢ao de doengas em folhas de plantas (SUJIATHA
et al., 2021); e reconhecimento e identificacdo de espécies (HATI; SINGH, 2021). Apesar da
importancia da cultura do feijdo-caupi e da inteligéncia artificial para identificacdo de plantas
no Nordeste do Brasil (MENEZES NETO et al., 2021), ainda ndo foram realizadas pesquisas

para fenotipagem e identificacdo de genotipos dessa espécie.
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4 MATERIAL E METODOS

Sementes das cultivares melhoradas de feijdo-caupi foram obtidas do banco de
germoplasma do Instituto Agrondmico de Pernambuco (IPA). Foram utilizados os gendtipos
da Subclasse Comercial Branco rugoso (BRS Novaera), Subclasse Comercial Branco liso
(BRS Guariba, BRS Potengi ¢ BRS Cauamé), Subclasse Comercial Cores — Mulato (BRS
Pajet, BRS Miranda, BRS Pingo-de-Ouro e IPA 206), Subclasse comercial Preto-Brilhoso
(BRS Tapahium).

O cultivo de feijdo-caupi foi realizado no Campo Experimental do Centro de
Desenvolvimento Sustentdvel do Semidrido (CDSA) da Universidade Federal de Campina
Grande (UFCG), localizado no municipio de Sumé — PB, nas coordenadas de Latitude 7° 40’

187 S; Longitude 36° 52° 54” W e altitude de 518 m acima do nivel do mar (Figura 1).

Figura 1 - Localizacdo da Fazenda Experimental do CDSA, com destaque para a area onde

foi realizado o cultivo das cultivares de feijao-caupi.

Fonte: Google Maps. Sumé, PB, 2022.

O clima local, segundo a classificagdo de Koppen-Geiger, ¢ do tipo Bsh’ (semiarido
quente), com temperatura média anual de 26 °C e precipitagdo pluviométrica média anual de
600 mm (VITAL et al., 2020). Durante o cultivo, dados meteoroldgicos foram coletados de
uma estacdo agrometeoroldgica automatica instalada préximo da area, cujos resultados
médios didrios estdo descritos a seguir: precipitacdo total 2,31 mm; temperatura maxima
31,22 °C; temperatura média 24,95 °C; temperatura minima 19,63 °C; umidade relativa do ar
73,05%; umidade relativa do ar minima 70,39%; e velocidade do vento 1,91 m s™.

Antes do inicio do cultivo, foram realizadas amostras de solo representativas da area,
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na profundidade de 20 cm, para determinagdo das propriedades fisico-quimicas do solo. As
amostras foram analisadas de acordo com os métodos do IITA (1979), de Black (1965), Olsen
et al. (1954) e Okalebo, Gathua e Woomer (1993), cujos resultados fisicos foram:
granulometria — areia 68,12%, silte 26,46% e argila 5,42%; classificagdo textural franco
arenoso; densidade do solo 1,27 g cm™; densidade de particulas 2,69 g cm™; porosidade
52,79%; umidade — natural 0,40%, 0,33 atm 14,51% e 15,00 atm 5,86%; e agua disponivel
8,05.

Os resultados quimicos foram: célcio 7,75 meq 100 g™ de solo; magnésio 5,85 meq
100 g! de solo; sddio 0,38 meq 100 g de solo; potassio 0,68 meq 100 g de solo; enxofre
14,66 meq 100 g! de solo; hidrogénio 0,00 meq 100 g™ de solo; aluminio 0,00 meq 100 g™ de
solo; T 14,66 meq 100 g de solo; carbonato de calcio qualitativo — auséncia; carbono
organico 0,78%; matéria organica 1,34%; nitrogénio 0,08%; fosforo assimildvel meq 3,28 100
gl de solo; pH H20 (1:2,5) 7,81; pH KCl (1:2,5) — ndo quantificado; condutividade elétrica
(suspensdo Solo-Agua) 0,49 mmhos cm™'; pH (extrato de saturagio) 7,75; condutividade
elétrica (extrato de saturagdo) 0,70 mmhos cm'; cloreto 3,75 meq L!; carbonato 0,00 meq L-
I; bicarbonato 2,10 meq L'!; sulfato — auséncia; célcio 2,25 meq L'!'; magnésio 3,87 meq L!;
potassio 0,56 meq L'; sodio 3,39 meq L'; saturacdo 33,33%; relagido de adsorgio de sddio
1,94; PSI 2,59; salinidade — ndo salino; e classe do solo — normal. Com base nos resultados,
foi realizada adubagdo de cobertura para a cultura do feijao-caupi, conforme descrito por Sa et
al. (2021).

Para cada cultivar melhorada, foram implantadas cinco parcelas, cada uma formada
por trés linhas de 2,0 m de comprimento, espacadas de 0,5 m, com 4rea da parcela de 5 m? e
total de 25 m>. A semeadura foi realizada utilizando-se de uma semente por cova, sendo
espacadas em 0,5 m entre linhas x 0,1 m entre plantas, resultado em uma densidade de 12
plantas por metro quadrado.

O manejo de irrigagdo foi realizado diariamente com base no monitoramento
climéatico, por meio de dados obtidos da estagdo agrometeorologica. A evapotranspiragao de
referéncia (ETo) foi calculada pelo método de Penman-Monteith — FAO (ALLEN et al., 1998)
e a evapotranspiracao da cultura (ETc) calculada com base no coeficiente da cultura (Kc) em
cada estadio fenologico (MENDONCA et al., 2015). A reposicdo da agua evapotranspirada
foi realizada utilizando-se do método de irrigacao localizada e um sistema de irrigagdo tipo

gotejamento (Figura 2).
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Figura 2 - Manejo de irrigagdo utilizando-se do método de irrigagdo localizada. Fonte:

Acervo da equipe de pesquisa.

Fonte: Acervo da equipe de pesquisa. Sumé, PB, 2022.

O manejo de plantas espontaneas foi realizado semanalmente por método mecanico
utilizando-se de enxadas e arranquio manual nas proximidades das plantas. Para o controle de
insetos praga, foi utilizado o 6leo e extrato vegetal de nim (Azadirachta indica A. Juss),
conforme recomendagao de Silva et al. (2011) para a cultura do feijao-caupi.

Foram obtidas imagens digitais (n = 125) das plantas de cada genétipo de feijao-caupi
nos estadios fenoldgicos descritos por Mendonga et al. (2015), a saber: (V1) segundo ndé do
ramo principal com foliolos completamente abertos; (V2) terceiro né do ramo principal com
foliolos completamente abertos; (V3) quarto n6 do ramo principal com foliolos
completamente abertos; e (V4) quinto n6 do ramo principal com foliolos completamente

abertos (Figura 3).
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Figura 3 - Coleta do solo (A), instalacdo do sistema de irrigagdo (B), demarcagdo das parcelas

para semeadura (C), emergéncia das plantulas (D), obtencao de fotos (E) e visdo parcial da

area experimental (F).

o = e M M

Fonte: Acervo da equipe de pesquisa. Sumé, PB, 2022.

As imagens foram obtidas utilizando-se de cdmera digital da marca Nikon, modelo
COOQOLPIX P530 V1.0, configurada para ISO de 400 e resolugcdo de 16 MB e dimensdes da
imagem de 4608 x 3456 de comprimento e largura, respectivamente ¢ 300 DPI (Dots Per Inch
ou pontos por polegadas). As imagens foram capturadas no modo RGB de 8 bits e salvas no
formato .jpeg. Das 125 imagens, 25 foram obtidas na posicdo relativa ao angulo de 90° em
relacdo ao solo, 25 na posi¢do relativa ao angulo de 45° na direcdo Norte, 25 na posigdo
relativa ao angulo de 45° na dire¢do Sul, 25 na posi¢do relativa ao angulo de 45° na diregao
Leste e 25 na posicao relativa ao angulo de 45° na dire¢do Oeste, todas a 1 m de distancia.

Para processamento das imagens foi utilizado software Orange Data Mining v. 3.29.3.
Inicialmente, das 125 imagens obtidas, 100 foram importadas utilizando-se do widget “Import
Images” contido no add-on “Image Analytics”. Posteriormente, as imagens foram processadas
e vetorizadas utilizando-se do widget “Image Embedding”. A vetorizacdo das imagens foi
realizada utilizando-se dos “Embedders” InceptionV3, SqueezeNet, VGG16 e VGGI19
(GODEC et al., 2019).

Para ajuste dos modelos de fenotipagem dos genoétipos de feijao-caupi, foram testados
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algoritmos de aprendizagem de maquina e suas respectivas variagdes até que melhores valores
de performance foram obtidos para cada modelo, a saber: K-Vizinhos mais Proximos (KNN -
Number of Nearest Neighbors), Arvore de Decisdo (Tree), Floresta Aleatoria (RF - Random
Forest), Aumento de Gradiente (GB - Gradient Boosting), Maquina de Vetores de Suporte
(SVM - Support Vector Machines) e Rede Neural Artificial (MLP - Multi-Layer Perceptron).

A performance dos modelos foi testada utilizando-se o método de amostragem do
Orange Data Mining validagao cruzada (Cross-validation).

Tanto para a avaliagdo da performance quanto para a validacdo, foram utilizadas
estatisticas de desempenho. Para modelos de classificacdo foram utilizadas: a area sob a curva
ROC de operagao do receptor (Area under ROC), precisdo da classificacdo (Classification
accuracy), média harmodnica ponderada de precisdo e recall (F-1), precisdo (Precision),
recordagdo (Recall), especificidade (Specificity), perda de entropia cruzada (LogLoss), tempo

de treinamento (Train time) e tempo de teste (Test time) (Figura 4).
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Figura 4 - Resumo do fluxo de trabalho do processamento de imagens e ajuste de modelos de
aprendizagem de maquina para fenotipagem de cultivares de feijado-caupi nos estadios
fenologicos.
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Fonte: Elaboracdo da equipe de pesquisa. Sumé, PB, 2022.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 ¢ possivel observar o resumo das estatisticas de desempenho dos
Embedders, algoritmos de inteligéncia artificial, funcao de ativagao e solver na etapa de ajuste
de modelos para fenotipagem de feijdo-caupi por imagens digitais nos estadios fenoldgicos
V1, V2, V3 e V4. Nos estadios V1, V2 e V3, verificou-se que o Embedder VGG16 ¢ o
algoritmo Rede Neural Artificial obtiveram melhor performance. Melhorias no desempenho
dos modelos foram possiveis utilizando a fungao de ativacao logistica operando com o solver
Adam nos estadios V1 e V4, fun¢do de ativacdo ReLu operando com solver L-BFGS-B para o
estadio V2 e fungdo de ativagdo Tan hiperbolica operando com o solver L-BFGS-B para o

estadio V3.

Tabela 1 - Estatisticas de desempenho dos Embedder na etapa de modelagem para

fenotipagem de feijao-caupi nos estadios fenologicos. Sumé, PB, 2022.

Train time Testtime AUC CA F1 Precision Recall LogLoss Specificity
Modelos de IA

Estadio fenoldgico V1 - Embedder VGG 16, Logistic, Adam

Neural Network 97,823 6,512 0,999 0,986 0,986 0,986 0,986 0,071 0,998

Estadio fenologico V2 — Embedder VGG 16, ReLu, L-BFGS-B

Neural Network 22,813 5,880 0,999 0,995 0,995 0,996 0,995 0,017 0,999

Estadio fenologico V3 — Embedder VGG 16, Tan hiperbolica, L-BFGS-B

Neural Network 22,197 5,220 0,999 0,995 0,995 0,995 0,995 0,032 0,999

Estadio fenologico V4 — Embedder VGG 19, Logistic, Adam

Neural Network 71,367 7,499 1,000 0,997 0,997 0,997 0,997 0,022 0,999

IA: inteligéncia artificial; Train time: tempo de treinamento; Test time: tempo de teste; AUC: area sob a curva
ROC de operagdo do receptor; CA: precisdo da classificagdo; F1: média harmdnica ponderada de precisio e

recall; Precision: precisdo; Recall: recordacdo; LoglLoss: perda de entropia cruzada; Specificity: especificidade.

Fonte: Elaboragdo da equipe de pesquisa.

Verificou-se que, no estaddio fenologico V1, a Rede Neural Artificial classificou
corretamente 100% das amostras de imagens das cultivares BRS Cauamé e IPA 206, enquanto
para a cultivar BRS Miranda a taxa de acerto foi de 99%, para as cultivares BRS Pingo de
ouro, BRS Grariba, BRS Novaera e BRS Pajet a taxa de classificacdo correta foi de 98% e,

por fim, a taxa de acerto foi de 97% para BRS Potengi (Tabela 2).
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Tabela 2 - Matriz de confusdo para a performance da Rede Neural Artificial com a fun¢do de
ativacdo Logistic e solver Adam para fenotipagem de feijao-caupi no estadio fenoldgico V1.

Sumé, PB, 2022.

Valores preditos pelo modelo

BRS
BRS BRS BRS BRS BRS BRS BRS IPA
Cultivares Pingo de >
Cauamé Guariba Miranda Novaera Pajet Pontegi Tapaihum 206
ouro
BRS Cauvamé 100 0 0 0 0 0 0 0 0 100
BRS Guariba 1 98 0 0 0 0 0 0 I 100
BRS
0 0 99 0 0 0 1 0 0 100
Miranda
BRS
0 0 0 98 0 1 1 0 0 100
Novaera
Valores
BRS Pajet 0 0 2 0 98 0 0 0 0 100
reais
BRS Pingo
0 0 1 0 0 91 1 0 0 93
de ouro
BRS Potengi 2 1 0 0 0 0 93 0 0 96
BRS
0 0 0 0 0 0 0 76 0 76
Tapaithum
IPA 206 0 0 0 0 0 0 0 0 100 100
> 103 99 102 98 98 92 96 76 101 865

Fonte: Elaboragdo da equipe de pesquisa.

No estadio fenoldgico V2, o modelo de Rede Neural Artificial teve taxa de 100% de
acerto na predi¢ao do fendtipo das cultivares BRS Cauameé, BRS Guariba, BRS Miranda, BRS
Novaera, BRS Pajeu, BRS Tapaihum e IPA 206, enquanto que para as cultivares BRS Potengi
e BRS Pingo de ouro a taxa de acerto foi de 98% (Tabela 3).



Tabela 3 - Matriz de confusdo para a performance da Rede Neural Artificial com a fun¢do de
ativacdo ReLu e solver L-BFGS-B para fenotipagem de feijao-caupi no estadio fenoldgico

V2. Sumé, PB, 2022.

Valores preditos pelo modelo

BRS
BRS BRS BRS BRS BRS BRS BRS IPA
Cultivares Pingo de ) ) >
Cauamé Guariba Miranda Novaera Pajeu Pontegi Tapaihum 206
ouro
BRS Cauamé 60 0 0 0 0 0 0 0 0 60
BRS Guariba 0 40 0 0 0 0 0 0 0 40
BRS Miranda 0 0 40 0 0 0 0 0 0 40
BRS Novaera 0 0 0 40 0 0 0 0 0 40
BRS Pajet 0 0 0 0 80 0 0 0 0 80
Valores
BRS Pingo de
reais 0 0 0 0 0 55 1 0 0 56
ouro
BRS Potengi 0 0 1 0 0 0 59 0 0 60
BRS
0 0 0 0 0 0 0 60 0 60
Tapaihum
IPA 206 0 0 0 0 0 0 0 0 60 60
> 60 40 41 40 80 55 60 60 60 496

Verificou-se que, no estddio fenologico V3, a Rede Neural Artificial classificou
corretamente 100% das amostras de imagens de folhas das cultivares BRS Cauamé, IPA 206,
BRS Miranda, BRS Pajeti, BRS Novaera, BRS Guariba e BRS Potengi, enquanto que para as

cultivares, BRS Pingo de ouro e BRS Tapaihum a taxa de classificacdo correta foi de 98%

(Tabela 4).

Fonte: Elaboracdo da equipe de pesquisa.
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Tabela 4 - Matriz de confusdo para a performance da Rede Neural Artificial com a fungdo de
ativacdo Tan Hiperbdlica e solver L-BFGS-B para fenotipagem de feijao-caupi no estadio

fenologico V3. Sumé, PB, 2022.

Valores preditos pelo modelo

BRS
BRS BRS BRS BRS BRS BRS BRS IPA
Cultivares Pingo de D
Cauamé Guariba Miranda Novaera Pajeu Pontegi Tapaihum 206
ouro
BRS Cauamé 60 0 0 0 0 0 0 0 0 60
BRS Guariba 0 40 0 0 0 0 0 0 0 40
BRS Miranda 0 0 40 0 0 0 0 0 0 40
BRS Novaera 0 0 0 40 0 0 0 0 0 40
BRS Pajeu 0 0 0 0 14 0 0 0 0 14
Valores
BRS Pingo de
reais 0 0 0 0 0 59 0 0 1 60
ouro
BRS Potengi 0 0 0 0 0 0 59 0 0 59
BRS
0 0 1 0 0 0 0 59 0 60
Tapaihum
IPA 206 0 0 0 0 0 0 0 0 60 60
> 60 40 41 40 14 59 59 59 61 433

Fonte: Elaboracdo da equipe de pesquisa.

No estadio fenologico V4, ¢ possivel observar na Tabela 5 que a Rede Neural
Artificial teve taxa de acerto de 100% para as cultivares de feijao-caupi estudadas, exceto para

a cultivar BRS Potengi que em que a taxa de classificacdo correta foi de 98%.
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Tabela 5 - Matriz de confusdo para a performance da Rede Neural Artificial com a fungdo de
ativacao Logistic e solver Adam para fenotipagem de feijao-caupi no estadio fenoldgico V4.

Sumé, PB, 2022.

Valores preditos pelo modelo

BRS
BRS BRS BRS BRS BRS BRS BRS IPA
Cultivares Pingo de ‘ . Y
Cauamé Guariba Miranda Novaera Pajeu Pontegi Tapaihum 206
ouro
BRS Cauamé 37 0 0 0 0 0 0 0 0 37
BRS Guariba 0 60 0 0 0 0 0 0 0 60
BRS Miranda 0 0 60 0 0 0 0 0 0 60
BRS Novaera 0 0 0 60 0 0 0 0 0 60
BRS Pajeu 0 0 0 0 20 0 0 0 0 20
Valores
BRS Pingo de
reais 0 0 0 0 0 40 0 0 0 40
ouro
BRS Potengi 0 1 0 0 0 0 39 0 0 40
BRS
0 0 0 0 0 0 0 20 0 20
Tapaihum
IPA 206 0 0 0 0 0 0 0 0 40 40
> 37 61 60 60 20 40 39 20 40 377

Fonte: Elaboracdo da equipe de pesquisa.

A classificacdo de imagens de feijdo-caupi com alta precisdo por meio de uma rede
neural artificial pode ser explicada por uma combinagdo de fatores técnicos (MIQUELONE et
al., 2018; SILVA et al., 2020). Alguns desses fatores incluem o uso de um grande conjunto de
dados para treinamento da rede neural, a aplicagdo de técnicas avangadas de processamento de
imagem, como convolucdes e pooling, a escolha adequada da arquitetura da rede neural, a
utilizagdo de técnicas de regularizacdo e a sele¢do cuidadosa dos dados de treinamento.

No entanto, vale ressaltar que a acuracia da classificagdo ndo ¢ garantida somente pela
utilizagdo desses fatores técnicos. E necessario considerar também outros aspectos, como a
qualidade dos dados de treinamento e a capacidade da rede neural de generalizar para novos
dados que ndo foram incluidos no conjunto de treinamento (DONMEZ, 2022).

A questao da interpretabilidade dos resultados também ¢ importante, especialmente em

aplicagdes praticas em que € necessario entender como a rede neural chegou a uma
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determinada classificacdo. Nesse sentido, a interpretabilidade ¢ um desafio em redes neurais
profundas, pois o processo de aprendizado ¢ feito por meio da analise de padrdes complexos
em varias camadas da rede neural (MAHMOOD; CHOI; RYOUNG, 2023).

Em resumo, a classificagdo de imagens de feijao-caupi com alta acurdcia por meio de
uma rede neural artificial ¢ um resultado promissor, mas deve ser avaliada com cuidado em
relacdo a diversos fatores técnicos, qualidade dos dados, capacidade de generalizagdo e

interpretabilidade dos resultados (SILVA et al., 2020).
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6 CONCLUSAO

O algoritmo de aprendizado de maquina Rede Neural Artificial tem melhor
performance para fenotipagem nao destrutiva de cultivares melhoradas de feijao-caupi por

imagens digitais em diferentes estadios fenoldgicos na fase vegetativa.
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