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Abstract. Brazil is one of the largest producers and exporters of soybeans in the
world. Its great acceptance is given to its nutritional and industrial peculiari-
ties. In view of higher productivity, the use of high quality seed is an important
factor. In this sense, the tetrazolium test has been outstanding, due to its pre-
cision and speed in the evaluation of the vigor of soybean seeds. However, the
analysis process is entirely related to the knowledge and experience of the seed
analyst. Thus, this article aims to develop an automatic methodology for the
classification of soybean seeds by means of image analysis, using computatio-
nal vision techniques added to deep learning.

Resumo. O Brasil é um dos maiores produtores e exportadores de sementes de
soja do mundo. Sua otima aceita¢do é dada a suas peculiaridades nutritivas
e industriais. Tendo em vista a maior produtividade, a utilizacdo de semente
de alta qualidade é um fator importante. Nesse sentido, o teste de tetrazolio
tém se destacado, devido a sua precisdo e rapidez na avaliacdo do vigor de
sementes de soja. No entanto, o processo de andlise é totalmente relacionado
ao conhecimento e experiéncia do analista de semente. Dessa forma, este artigo
propoe uma metodologia automdtica para classificacdo de sementes de soja
por meio de andlise de imagens, empregando técnicas de visdo computacional
agregado ao aprendizado profundo.

Introducao

O Brasil é um dos maiores produtores e exportadores de graos do mundo. Para a safra
2016/2017 o Brasil obteve producdo de 237.671, 4 mil toneladas, em uma édrea plantada
em 60.889, 3 mil hectares. Entre as diversas culturas semeadas, a soja se destaca, sendo a
principal cultura cultivada no pais, tal sucesso € dado devido sua liquidez e a possibilidade
de melhores rendimentos em relagdo a outras culturas. A producdo de soja para a safra
2016/2017 foi de 114.075, 3 mil toneladas em uma area plantada de 33.909, 4 mil hectares
e um rendimento de 3.364 kg/ha, sendo por mais um ano seguido a safra recorde de
recebimento de sementes soja [CONAB 2018].



Para um maior rendimento da cultura de soja, a utilizacdao de sementes de alta
qualidade € um fator primordial, pois com a utilizacdo das mesmas, é possivel o estabe-
lecimento de plantas mais produtivas. A qualidade da semente pode variar em relacio
a alguns fatores, como danos mecanicos, deterioragdao por umidade, ataques de perceve-
jos, entre outros [Moreano 2012]. Para o sucesso da lavoura, o controle de qualidade da
industria de sementes deve ser rdpido e preciso, fornecendo resultados corretos de forma
eficiente. [Franca-Neto et al. 1998].

Com a lentidao na obten¢ao dos resultados do teste de germinagao, o processo de
tomada de decisOes na indudstria de sementes torna-se limitado. Além disso, na sua forma
tradicional de avaliacdo, o teste ndo fornece informacdes sobre o vigor da semente, € nao
permite a identificagdo das causas que afetam sua qualidade.

Dentre os testes para avaliagdo da qualidade fisioldgica de sementes, o teste de
tetrazolio tem se destacado, devido ao grande nimero de informagdes que fornece sobre
os lotes de sementes, visando diagnosticar com um baixo custo, os fatores responsaveis
pela reducdo da qualidade das mesmas [Franca-Neto et al. 1998]. No entanto, o teste
de tetrazodlio € realizado de forma manual por um analista de sementes, o qual analisa
milhares de sementes por inspecao visual diariamente.

Sendo assim, a tarefa é altamente cansativa e suscetivel a erros, bem como seu
resultado esta diretamente relacionado a pratica do analista na realizagdo da tarefa. Além
disso, por tratar-se de um processo de andlise visual humana, a detec¢do e classificagdo
de danos pode sofrer da subjetividade intrinseca a tal processo. Um especialista em trei-
namento ou que apresente menor grau de especializacdo pode apresentar classificagdes
divergentes em relacdo a um especialista com maior experiéncia, podendo ocasionar gra-
ves perdas de capital. Pode ocorrer também a possibilidade do processo de classificagdao
ser enviesado de forma esptria e deliberada tanto por parte do beneficiador das sementes,
como do comprador de lotes, gerando obviamente detrimento a uma das partes.

A partir de tais principios, fica clara a necessidade de desenvolvimento de uma
metodologia automatica para a classificacdo de sementes de soja, mediante ao teste de
tetrazolio, por meio de andlise por imagens. Sendo assim, o presente trabalho aborda
a etapa de extracdo de caracteristicas de imagens das sementes de soja, com intuito de
obter informacdes de interesse das mesmas, para a discriminacdo entre os tipos de danos
sofridos durante a lavoura de soja.

A escrita do presente artigo € estruturada de forma que na Sec¢do 2 sdo apresenta-
dos conceitos necessarios para o entendimento da metodologia proposta no mesmo. Na
Secdo 3 € apresentada em detalhes a metodologia proposta. As Secdes 4 e 5 explici-
tam, respectivamente, os experimentos realizados para a andlise e validacao da presente
metodologia proposta e as conclusdes.

Fundamentacao

Para maior produtividade na safra de soja, a preocupacdo com a utiliza¢do de sementes de
alta qualidade € um fator importante, dado que interfere diretamente no desenvolvimento
da semente de soja. A andlise de qualidade torna-se essencial para a identificacdo de se-
mentes mais produtivas, resultando positivamente em plantas vigorosas € menos expostas
a pragas e doencgas, e consequentemente reduzindo o uso de fungicidas e agroquimicos
para a protecao da cultura na lavoura.



O aprendizado profundo vem contribuindo para o estado da arte para varios pro-
blemas em geral, entre eles € bastante utilizado na solu¢do de problemas envolvendo a
andlise de imagens em processos que requerem métodos de visdo computacional. Nos
ultimos anos, rede neural por convolucao (Convolutional Neural Networks - CNN),
um dos paradigmas que envolvem o conceito de aprendizado profundo, se destacou na
resolucao de diversos problemas complexos (e.g. reconhecimento de digitos manuscri-
tos, reconhecimento de fala, reconhecimento visual de objetos, deteccdo de face, entre
outros).

O paradigma de rede neural por convolu¢do é motivado pelo processo biol6gico
de percepc¢do visual, para tanto aplica uma rede neural de multiplas camadas (Multilayer
Perceptron - MLP), porém nao totalmente conectada como tradicionalmente aplicado na
literatura [Caroline et al. 2016]. A mesma aplica campos locais de percep¢ao por meio de
neurdnios que sao ativados localmente em um mapa bidimensional no caso de imagens.
Tal processo € realizado por meio da amplamente conhecida operagdo de convolugio,
como aplicada no espago bidiomensional em técnicas de processamento de imagens.

Nesse caso, o processo de aprendizado de tal arquitetura visa o aprendizado dos
pesos das madscaras/filtros (kernels) aplicados ao mapa bidimensional de entrada (e.g.
imagem), com o intuito de detectar caracteristicas intrinsecas ao mesmo. Por exemplo,
no caso de imagens, as primeiras camadas de uma CNN, durante seu processo de trei-
namento, aprendem pesos aos filtros especificados que sejam capazes de detectar pri-
mitivas geométricas como retas de diferentes orientagdes. Ja em camadas posteriores,
os neurdnios de tais camadas sdo incumbidos do aprendizado de informagdes de maior
abstracdo da imagem por meio da agregacdo das informagdes das camadas anteriores.
Ainda considerando o exemplo de imagens, tal passo caracteriza-se como a juncdo de
diferentes primitivas, como retas, detectando “cantos”, e assim sucessivamente em ca-
madas posteriores a mesma, detectando entdo cores, texturas e formas (e.g. quadrados)
mais complexas. As camadas que realizam tais operacdes sao denominadas camadas por
convolucdo (convolutional layers).

Além de tais camadas, outras podem ser aplicadas para a inclusdo de certa nao-
linearidade ao processo de aprendizado, da mesma forma que em redes MLPs tradicio-
nais, como por exemplo camadas de ativacdo que apliquem fun¢des sigmdide ou as Rec-
tified Linear Unit (ReLU), dentre outras da literatura. Outra possibilidade de aplicagao
de camadas ao processo refere-se as denominadas camadas de subamostragem (pooling
layers) com o intuito tanto de diminuir o custo computacional do processo, quanto de
prover maior robustez e invariancia as diferencas espacias e de escala para deteccdo
de caracteristicas dos dados de entrada [Dao-Duc et al. 2015, Shijie et al. 2017]. Ge-
ralmente, como camada de saida aplicam-se camadas sucessivas totalmente conectadas
como no modelo tradicional, sendo que a ultima camada trata-se da aplicacao de uma
transformacdo das probabilidades do aprendizado da rede para que o mesmo seja mape-
ado para valores nos intervalos [0:1], para tanto pode-se utilizar a fun¢do conhecida como
softmax, bem como outras existentes na literatura.

Existem inumeras arquiteturas CNN propostas por diversos trabalhos na literatura.
De maneira geral, a definicdo de tais arquiteturas recai sobre o mesmo empirismo da
defini¢do de arquiteturas tradicionais MLPs que sdo altamente dependentes do problema.
Para [Bezerra 2016], a forma mais simples para arquitetar uma CNN € organiza-la em



etapas. Cada etapa € constituida por uma ou mais camadas de convolu¢do em sequéncia,
seguidas por uma camada de subamostragem, que por sua vez pode, opcionalmente, ser
normalizada por meio de uma camada de normaliza¢do, como por exemplo utilizando
métodos de regulariza¢do baseados na norma Lo, dentre outros.

Segundo [Albawi et al. 2017] o ponto de vista mais benéfico das redes neurais por
convolugdo € a redu¢do do nimero de parametros, ao comparar a quantidade dos mesmos
em relacdo as arquiteturas MLPs tradicionais.

Metodologia Proposta

Na presente secdo sdo descritas as etapas para a atingir os objetivos do atual trabalho,
elucidando para tanto a metodologia proposta. A Figura 1 ilustra o pipeline proposto
para o desenvolvimento do presente trabalho. A metodologia é dividida em quatro etapas
principais.
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Figura 1. Pipeline da metodologia proposta.

A primeira etapa consiste em realizar a extragdo de caracteristicas intrinsecas das
imagens. Para tanto, foram extraidas caracteristicas hand-crafted, por meio de descritores
de imagens tradicionais de baixo nivel (baseados em cor e textura). Apenas caracteristicas
baseadas em cor e textura foram extraidas, uma vez que para a descri¢cdo dos danos em
sementes, geralmente, a forma das mesmas ndo apresenta alteracdoes. Além disso foram
extraidas as caracteristicas deep, utilizando arquiteturas CNN. Para tanto, foi aplicado o
processo de transfer learning [ Yosinski et al. 2014] e consideradas diferentes arquiteturas
pré-treinadas a partir do conjunto de imagens do ImageNet [Deng et al. 2009].

Em seguida, na Etapa 2, sdo gerados os vetores de caracteristicas para cada técnica
de extragdo (Tabela 2). Ap0s tal passo, os mesmos sao submetidos a terceira etapa, na qual
sdo gerados os respectivos conjuntos de treinamento e teste para cada um dos conjuntos
de caracteristicas obtidos. Tais conjuntos de treinamento e teste sdo entdo submetidos ao
processo de aprendizado supervisionado. Diferentes modelos de classificacao sdao gerados
a partir dos conjuntos de treinamento e diferentes técnicas de classificacdo. Por fim,
na Etapa 4 ¢ realizada a andlise de desempenho das diferentes técnicas de extracdo de



caracteristicas e de classificacdo. O Algoritmo 1 apresenta em detalhes a metodologia
proposta.

Algorithm 1: Metodologia proposta

Entrada : conjunto de imagens /

Saida : conjunto de acuricias A;;

Auxiliares: conjuntos de caracteristicas tradicionais HandCrafted,, conjunto
E de extratores tradicionais, conjuntos de caracteristicas CNN
Deep;, conjunto 7; de arquiteturas CNN, conjunto F com
caracteristicas HandCrafted, e Deep;, conjuntos de treinamento
Z,;, modelos de aprendizado M;, conjunto de técnicas de
classificacdo C

1 HandCrafted, < extracaoTrad(l, £,);
2 Deep; < extracaoCNN(/, T));

3 F, < {HandCrafted,} U {Deep, };

4 forcadai € F,i=1,...,ndo

5 Z; < Fis

6 for cada j€C, j=1,..,mdo

7 M, < treinamento(Z;, C;);

8 A;; < desempenho(M,;);

9 end

10 end

Experimentos

Descricao do Conjunto de Imagens

Para a realizacdo dos experimentos do presente trabalho foi utilizado um conjunto de
imagens de sementes de soja submetidas ao teste de tetrazdlio. O conjunto € composto
por 1.333 imagens distribuidas em 10 classes. A Tabela 1 ilustra a quantidade de imagens
em cada classe do conjunto de imagens. A Figura 2 ilustra exemplos de imagens de
sementes de soja, apos aplicacdo do teste de tetrazdlio, com diferentes tipos de danos.

Para melhor entendimento de tais classes foi especificada uma nomenclatura para
o nome das mesmas, a qual é definida por 3 caracteres. O primeiro caractere especi-
fica o grau do dano (0 a 3), sendo que quanto maior o valor, maior o dano apresentado
na semente. O segundo caractere descreve o tipo do dano encontrado na semente. Por
exemplo, o caractere U descreve um dano causado por umidade excessiva, o caractere
M representa um dano mecanico (i.e. quando a semente pode apresentar uma fratura ou
porc¢ao faltante), o caractere P denota um dano causado por percevejos. Ja o caractere
X especifica a auséncia de danos na semente (i.e. semente perfeita), por tal motivo sem-
pre que houver o caractere X, o mesmo estard agregado ao caractere de grau de dano 0.
Tal redundancia foi gerada para manter a padronizacdo da quantidade de caracteres na
defini¢do das classes, uma vez que na pratica ndo existe um dano de grau 0. Por fim, o
terceiro caractere especifica a por¢cao da semente capturada, visto que para a andlise do
vigor baseada no teste de tetrazolio € necessario avaliar tanto a por¢do externa da semente
(denotada pelo caractere /) como a por¢ao interna da mesma (caractere [).



Todas as imagens foram rotuladas e validadas por especialistas durante a andlise
das sementes. Tais especialistas pertencem a um laboratério de andlises inserido em uma
unidade de beneficiamento de sementes (UBS) de soja. Tal UBS caracteriza-se dentre uma
das maiores unidades beneficiadoras de sementes de soja do pais, a qual gera impacto na
producdo de inimeros produtores de soja no Brasil.

@ ® © @ @ O @ O

Figura 2. Exemplo de imagens de sementes de soja submetidas ao teste de
tetrazolio apresentando diferentes tipos de danos: (a) Perfeita porcao externa;
(b) Perfeita porcao interna; (c) Dano por umidade porcao externa; (d) Dano por
umidade porcao interna; (e) Dano mecanico porgao externa; (f) Dano mecanico
porcao interna; (g) Dano por percevejo porcao externa; (h) Dano por percevejo
porcao interna.

Tabela 1. Descricao do conjunto de imagens, com suas respetivas classes, tipos
de danos e quantidade de amostras.

Classe Descricao #Amostras
1-0XE Perfeita por¢do externa 502
2 - 0XI Perfeita por¢ao interna 529
3-2UE  Dano por umidade nivel 2 por¢cao externa 23
4-2UI  Dano por umidade nivel 2 porcao interna 7
5 - 3ME Dano mecanico nivel 3 por¢ado externa 36
6 - 3MI Dano mecanico nivel 3 por¢ao interna 28
7-3PE  Dano por percevejo nivel 3 por¢do externa 83
8 -3PI  Dano por percevejo nivel 3 por¢ado interna 40
9-3UE  Dano por umidade nivel 3 parte externa 36
10-3UI  Dano por umidade nivel 3 parte interna 49

Cenarios

Para extracdo das (hand-crafted e deep) caracteristicas foram utilizados diferentes extra-
tores. As caracteristicas deep foram obtidas por meio das CNNs. Ja as caracteristicas
hand-crafted foram obtidas por meio de extratores baseados em cor e textura. A Tabela
2 apresenta os extratores, a respectiva categoria e a quantidade de caracteristicas obtidas
por cada um deles. Para as arquiteturas CNNs foram utilizados os modelos providos pela
biblioteca Keras!, bem como foram utilizados os parAmetros padrio especificados pela
mesma.

Para classificacao foram utilizados os classificadores Random Forest -
RF [Breiman 2001], k-Nearest Neighbors - k-NN [Cover and Hart 1967], Support Vector
Machines - SVM [Hearst et al. 1998] e Optimum-Path Forest - OPF [Papa et al. 2012].

Thttps://keras.io/



Para fins de validacdo, além das acurdcias médias gerais, foi calculada a acuricia por
cada classe, afim de analisar a quantidade de acertos de cada classificador por respec-
tiva classe de danos. Para a obtencao de tais acurdcias considerando os classificadores
tradicionais foi realizado o processo de validacdo cruzada estratificada com 10-folds.

Tabela 2. Propriedades de cada extrator de caracteristicas, especificando a cate-
goria e a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas gerados.

Extratores Categoria #Carateristicas
F, - MobileNet [Howard et al. 2017] CNN 2048
F; - InceptionV3 [Szegedy et al. 2015] CNN 2048
F5 - VGG16 [Simonyan and Zisserman 2014] CNN 512
F, - VGG19 [Simonyan and Zisserman 2014] CNN 512
F; - Xception [Chollet 2016] CNN 2048
F¢ - BIC [Stehling et al. 2002] Cor 128
F; - GCH [Stricker and Orengo 1995] Cor 255
Fg - LCH [Smith and Chang 1996] Cor 135
Fs - LBP [Guo et al. 2010] Textura 256
Fio - Haralick [Haralick et al. 1973] Textura 15
Fi; - MPOC [Irons and Petersen 1981] Textura 18
Resultados

A Tabela 3 apresenta as acurdcias médias gerais em porcentagem, obtidas por cada uma
das caracteristicas extraidas e os respectivos classificadores supervisionados. Pode-se ve-
rificar que a maior acurdcia obtida foi de 78.01%, utilizando o classificador RF com as
caracteristicas extraidas pela arquitetura VGG19. Além de tal resultado, nota-se também
que para os classificadores RF e £-NN as caracteristicas obtidas pelas diferentes arquite-
turas CNNs apresentam melhores resultados em relacdo as caracteristicas tradicionais.

Considerando as melhores acurdcias atingidas por cada classificador supervisio-
nado é possivel verificar que o classificador £-NN obteve a maior acurécia (75, 61%) com
as caracteristicas obtidas por meio da arquitetura Xception. J4 para os classificadores
SVM e OPF, as maiores acuricias foram obtidas, respectivamente, pelas caracteristicas
oriundas das arquiteturas VGG19 alcancando 78,01%, e VGG16 apresentando 69.16%
de acurécia.

Além de analisar a acuricia geral do processo de classificacdo, mais relevante
ainda € a avaliacdo da acurécia obtida por cada classe de imagens. Ao realizar tal andlise,
pode-se verificar que, apesar dos bons resultados denotados por meio da acuracia geral
dos classificadores, a acuricia especifica de cada classe apresentou bons resultados apenas
para as classes de sementes perfeitas (i.e. 0.XFE e 0X ), sendo que para as classes que
agregam grau e tipo do dano, bem como a por¢do da semente, as acurdcias apresentadas
foram baixas. Dessa forma, os resultados de acurdcia geral obtidos por meio da primeira
andlise estavam camufladas pelas altas acurdcias obtidas apenas pelas duas classes de
imagens de sementes perfeitas.

As Figuras 3 (a)-(d) ilustram de maneira conclusiva tal constatacdo, sendo que as
melhores acurécias obtidas, dentre as classes anteriormente citadas, foram de aproxima-
damente 40% para a classe 3P F, utilizando as caracteristicas deep, obtidas pelas arqui-



Tabela 3. Acuracias gerais obtidas, considerando cada um dos extratores e clas-
sificadores supervisionados. Valores explicitados em negrito referem-se as me-
lhores acuracias atingidas por cada classificador. Ja o valor denotado em subili-

nhado refere-se a melhor acuracia obtida dentre todas.
RF k-NN SVM OPF

MobileNet 77,86 68,64 72,91 66,99
InceptionV3 76,36 64,89 73,06 62,79
VGG16 77,71 69,76 76,89 69,16
VGG19 78.01 69,24 78,01 68,82
Xception 75,61 75,61 70,44 63,91
BIC 77,79 66,69 77,26 65,49
GCH 76,89 66,01 77,11 64,59
LCH 77,41 67,21 77,64 65,94
LBP 71,11 55,58 75,01 54,91
Haralick 76,44 65,56 77,04 63,76
MPOC 76,29 65,94 76,86 64,51

teturas MobileNet e VGG16 para o classificador SVM. J4 a segunda melhor acuricia, de
aproximadamente 35%, foi obtida com as mesmas caracteristicas e classificador para a
classe 3PI. No entanto, ainda é possivel perceber que as caracteristicas obtidas pelas
diferentes arquiteturas CNNs, geralmente, apresentam melhores resultados quando com-
paradas com as caracteristicas tradicionais.

E importante ressaltar que tais resultados baixos de acuricia por classe obtidos
pela metodologia proposta, podem ser justificados principalmente pelo alto desbalance-
amento de imagens por classe. Ao analisar a Tabela 1, descrita na Secdo 4.1, nota-se
claramente o relevante desbalanceamento entre as classes. Dessa forma, como é am-
plamente conhecido na literatura, classificadores supervisionados geralmente apresentam
resultados consideravelmente baixos quando aplicados em problemas altamente desba-
lanceados, fato que ocorreu no presente trabalho.

No entanto, apesar de tais resultados, vale ressaltar que o presente trabalho
configura-se como uma metodologia seminal para a andlise do problema de classificacdao
do vigor de sementes de soja por meio de caracteristicas tanto tradicionais como base-
adas em arquiteturas profundas pré-treinadas. Além disso, a metodologia proposta foca
no problema de classificacdo mais desafiador possivel, atrelado ao contexto da defini¢ao
automadtica do vigor de sementes de soja, uma vez que propde em um unico passo de
classificacao a definicao de trés especificidades com semanticas diferentes relacionadas
as imagens, que sdo: nivel do dano, tipo do dano e por¢cdo da semente.

Portanto, verifica-se a partir de tal ponto outra justificativa plausivel para as baixas
acurdcias obtidas, uma vez que trata-se de um problema hierarquico de classificacao, em
que sub-passos de classificagdo poderiam ser aplicados a cada uma das especificidades
para posterior agregacao de classificacdo. No entanto, o presente trabalho optou por tragar
o caminho mais desafiador por meio da defini¢do em tinico passo da classificagcdo de todas
as especificidades, com o intuito de prover melhor efici€ncia e escalabilidade ao processo,
visto que diariamente um unico especialista analisa visualmente milhares de sementes.



T
3PI

3ul

3UE

2Ul 3ME 3MI 3PE

2UE

VGG19 ™ Xception ™ BIC W GCH ™ LCH ™ LBP ™ Haralick ® MPOC

¥ Mobilenet ™ Inception V3 ™ VGG16

(a)

AT FTH |

3ME 3MI 3PE 3PI 3UE 3Ul

2Ul

¥ Mobilenet ™ Inception V3 M VGG16 © VGG19 M Xception ™ BIC ® GCH M LCH ™ LBP ™ Haralick ® MPOC

(b)

|
3

2U1 3ME 3MI 3PE 3PI 3UE ul

2UE

B Mobilenet ® Inception V3 M VGG16 " VGG19 M Xception M BIC @M GCH M LCH M LBP M Haralick ® MPOC

(©)

il

2UE

3ME 3Mi 3PE 3PI 3UE 3ul

2UI

= Mobilenet ™ Inception V3 ¥ VGG16 © VGG19 ® Xception ™ BIC ® GCH M LCH ® LBP ™ Haralick ® MPOC

(d)
Figura 3. Médias das acuracias por classe obtidas, considerando cada um dos

extratores e classificadores (a) RF, (b) £-NN, (c) SVM e (d) OPF.



Conclusao

No presente trabalho foi apresentada uma nova metodologia para a classificagdo au-
tomatica de danos em sementes de soja submetidas ao teste de tetrazdlio, e consequente-
mente, para a definicdo do vigor das mesmas. Na presente metodologia foram aplicadas
tanto caracteristicas tradicionais extraidas de uma base de imagens de sementes, bem
como caracteristicas obtidas por meio de arquiteturas CNNs pré-treinadas por meio do
conceito de transfer learning.

A partir dos resultados obtidos pdde-se verificar o qudo desafiador o problema
caracteriza-se, uma vez que demanda a classificacdo de diferentes fatores semanticos
intrinsecos a definicdo do vigor em sementes de soja. Tais fatores referem-se ao tipo
de dano, ao nivel de severidade de um dado dano, bem como a por¢ao da semente ao qual
um determinado dano € detectado. Dessa forma, visto que o processo de definicdo do vi-
gor deve ser altamente escaldvel, dado o grande volume de dados analisados diariamente
pelo analista em sementes, a presente metodologia visou aplicar em um unico passo de
classificacdo a defini¢ao conjunta de todos os fatores semanticos envolvidos no problema.

Apesar das acurdcias por classe obtidas terem apresentando valores baixos, o pre-
sente trabalho abre novos caminhos para inimeras melhorias ao processo explicitado por
meio da metodologia proposta. Tais melhorias podem ser atingidas primeiramente pelo
balanceamento das classes de danos. Entretanto, uma vez que ndo € trivial realizar tal
balanceamento por meio da coleta in-situ, em que geralmente, imagens de sementes per-
feitas sdo a regra (em virtude dos controles das unidades de beneficiamento de sementes),
vislumbra-se a aplicacdo de técnicas de data augmentation para realizar tal balancea-
mento.

Assim, a partir dos pontos elencados, acredita-se que a presente metodologia se-
minal para o problema em questdo, pode gerar consideravel impacto na melhoria da pro-
dutividade e sustentabilidade agricola relacionada a produ¢do de soja no Brasil. Além
disso, uma vez refinada, a mesma pode ser também utilizada como uma contraprova as
defini¢des de vigor realizadas pelo especialista, auxiliando assim o mesmo em tal pro-
cesso, bem como evitando adulteracdes de cardter escuso nos resultados do vigor, oriun-
das de interesses monetarios.
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