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PREDICAO DE GERMINACAO DE SEMENTE DE SOJA UTILIZANDO
APRENDIZAGEM DE MAQUINA.

RESUMO- Sementes de soja com qualidade apresentam caracteristicas genéticas, fisicas
e fisiologicas que interferem diretamente no rendimento da cultura. A utilizacdo de
sensores hiperespectrais, juntamente com a aprendizagem de maquina (ML), pode
facilitar e otimizar o tempo para os testes de germinacdo. Com isso, 0s objetivos desse
trabalho foram: i) avaliar se as refleténcias das folhas e sementes séo eficazes na predicéo
da qualidadefisiologica de sementes de soja, utilizando algoritmos de ML e ii) identificar
qual algoritmo proporciona melhor acurécia nessa predicdo. Trinta e dois gendtipos de
soja foram avaliados em experimento a. As folhas e sementes foram analisadas com um
sensor hiperspectral, equipamento capaz de medir o espectro na faixa de 350 a 2500 nm.
Os dados foram submetidos a andlise de ML com dois tipos de entradas: variaveis
espectrais de folha e semente, bem como a variavel a ser predita (output) que foramteste
de germinacdo (GERM), condutividade elétrica (CE), primeira contagem de germinacao
(PCQG), teste de tetrazolio vigoroso (TZV) e teste de tetrazdlio viaveis (VIAB). Essa
predigéo foi desempenhada por meio de validagéo cruzada estratificada com k-fold = 10
e dez repeticBes (100 execucdes para cada modelo). Todos os parametros dos modelos
foram estabelecidos de acordo com a configuragdo default do software Weka 3.8.5. Os
modelos de ML utilizados na predicdo foram Redes Neurais Artificiais; arvores de
decisdo REPTree e M5P; Floresta aleatéria (RF); Maquina de vetor suporte (SVM) e
ZeroR, sendoeste ultimo utilizado como algoritmo controle. Os algoritmos que obtiveram
maior acuracia de germinacdo foram o M5P, SVM e RF para ambos os inputs. A
refletancia de sementes apresentou maior acuracia e menores valores nas métricas de
acurdcia MAE e RMSE. A determinacdo pode ser realizada também com a refletancia
foliar, que apresentou resultados satisfatdrios, indicando que este conjunto de entrada
pode ser utilizado como uma estratégia de predicdo antecipada e a campo da qualidade

fisiologica de sementes de soja.

Palavra-chave: arvore de decisdo, inteligéncia computacional, germinacdo de sementes,
Glycine max (L.) Merril.
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SOYBEAN SEED GERMINATION PREDICTION USING MACHINE
LEARNING.

Abstract- Quality soybean seeds have genetic, physical and environmental
characteristics that directly affect crop yield. The use of hyperspectral sensors, together
with machine learning (ML), can facilitate and optimize the time for germination tests.
Therefore, the objectives of this work were: i) to evaluate whether leaf and seed
reflectances are effective in predicting the physiological quality of soybean seeds, using
ML algorithms and ii) to identify which algorithm provides better accuracy in this
prediction. Thirty-two soybean genotypes were evaluated in a spectrophotometric
experiment. The leaves and seeds were analyzed with a hyperspectral sensor, an
equipment capable of measuring the spectrum in the range of 350 to 2500 nm. The data
were subjected to ML analysis with two types of inputs: leaf and seed spectral variables,
as well as the variable to be predicted (output) which were germination test (GERM),
electrical conductivity (EC), first germination count (PCG), vigorous tetrazolium test
(TZV) and viable tetrazolium test (VIAB). This prediction was performed using stratified
cross-validation with k-fold = 10 and ten repetitions (100 runs for each model). All model
parameters were set according to the default configuration of the Weka 3.8.5 software.
The ML models used in the prediction were Artificial Neural Networks; REPTree and
M5P decision trees; Random Forest (RF); Support Vector Machine (SVM) and ZeroR,
the latter being used as a control algorithm. The algorithms that obtained the highest
germination accuracy were M5P, SVM and RF for both inputs. Seed reflectance showed
higher accuracy and lower values in the MAE and RMSE accuracy metrics. The
determination can also be performed with leaf reflectance, which presented satisfactory
results, indicating that this input set can be used as a strategy for early and field prediction

of the physiological quality of soybean seeds.

Keyword: decision tree, computational intelligence, seed germination, Glycine max (L.)
Merril.
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1. INTRODUCAO

A producgdo de semente de qualidade que apresente caracteristicas desejadas,
como atributos genéticos, fisicos e fisioldgicos, ndo reflete apenas diretamente sobre o
rendimento das culturas, mas também na viabilidade de manter um sistema de exploracéo
viavel financeiramente (SOUZA; SMIDERLE, 2024A). Uma das particularidades das
caracteristicas fisiologicas, a qualidade da semente, verifica-se atraves de testes de
germinacdo e vigor. A germinacao é essencial para obter um estabelecimento da cultura,
crescimento e desenvolvimento das plantas a campo (MANGENA, 2021). O vigor
relaciona-se a capacidade das sementes de gerar plantulas normais de forma réapida e
uniforme, mesmo diante de condicfes desfavoraveis de ambiente e armazenamento
(MARCOSFILHO, 2015). Contudo, as analises de qualidade das sementes sdo realizadas
através de testes destrutivos, subjetivos e que demandam tempo e mao de obra. Para
facilitar esses testes, tem se implementado o sensoriamento remoto, que diminui erros
humanos e néo s&o destrutivos.

Os sensores hiperespectrais sdo equipamentos capazes de realizar avaliagdes de
biomassa, produtividade e degradacdo do solo, visto que permitem a obtencdo de
informagBes biofisicas e bioquimicas das plantas (SAHOO; RAY; MANJUNATH,
2015). Particularmente nas plantas, as modificacbes espectrais estdo relacionadas as
alteragdes no aparato fotossintético e seu desempenho (PINTO et al., 2020). A utilizacdo
de técnicas como a reflectdncia em dados hiperespectrais permite a captura de
informacgdes pelos comprimentos de onda que o sensor detecta (VOLLMANN et al.,
2022). Uma das principais qualidades desse método € que ele ndo € destrutivo e ndo tem
modificacdo de acordo com a luminosidade do ambiente, o que permite reduzir erros
dispostos pela luz difusa. Com isso, a utilizacdo de reflectancia para a previsao de
germinacdo de sementes se apresenta um método promissor para adquirir informacdes
acuradas mais rapidas do que os métodos tradicionais.

A combinagdo dos sensores hiperespectrais com a inteligéncia computacional,
como métodos de aprendizagem de maquina (ML), auxilia a obter resultados em menor
tempo. Os conjuntos de dados possuem alta dimensionalidade, e ainda ha relagdes ndo-
lineares entre as varidveis espectrais e as variaveis agronémicas. Isso faz com que a

modelagem de predicdo ou classificacdo tenha baixa acuracia ou até mesmo seja inviavel



utilizando métodos tradicionais, como a regressdo. Diante disso, a inteligéncia
computacional é promissora para auxiliar a processar esses dados. Porém, o desempenho
de cada algoritmo € distinto com cada conjunto de dados, indicando a necessidade de
testar diferentes algoritmos para encontrar o melhor classificador (SANTANA et al.,
2021).

Diante disso, a pesquisa teve como objetivos: i) avaliar se as refletancias das
folhas e sementes sdo eficazes na predicdo de qualidade fisiologica de sementes de soja,
utilizando algoritmos de ML e ii) identificar qual algoritmo proporciona melhor acurécia

nessa predicao.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Condugcéo do experimento

O experimento foi conduzido na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul,
campus Chapadao do Sul (18°41°33°°S, 52°40°45*°W, com 810 m de altitude), na safra
de 2022/23. O clima da regido é Tropical de Savana (Aw), segundo a classificacdo de
Koppen e Geiger. O solo em questdo possui classificagdo de Latossolo Vermelho
Distrofico Argiloso, com as seguintes caracteristicas na camada de 0 —0,20 m: pH (H20)
= 6,2; Altrocavel (cmolc dm-3) =0,0; Ca+Mg (cmolc dm-3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3;
K (cmolc dm-3) = 0,2; Matéria organica (g dm-3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0;
Soma de bases (cmolc dm-3) = 2,3; CTC (cmolc dm-3) =5,1.
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:
2 40 e
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A 20 _,I ‘ 5 8
o bl 1l Lo

177102022 1171122022 06/1272022 31/1272022 250122023 190222023
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Figura 1. Temperatura média e pluviosidade durante ° o periodo experimental.

Na pesquisa, 32 gendtipos de soja foram analisados, plantados em outubro de
2022, distribuidos em trés repeticbes nos blocos casualizados. As parcelas foram
estruturadas por quatro fileiras de um metro de extensdo, com espagamento de 0,45 m e
densidade de 15 sementes por metro.

Antesda semeadura, o solo foi preparado de maneira tradicional, utilizando aracéo
e nivelamento. As sementes de soja foram tratadas com uma mistura de fungicida
(Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), aplicados na proporg¢édo de 200
mL de produto a cada 100 kg de sementes. Além disso, foi realizada inoculagdo com
Bradyrhizobium no sulco de plantio para promover a fixacdo bioldgica de nitrogénio, de
acordo com a recomendacdo do fabricante. Ao crescimento da cultura, foram feitos tratos

culturais com fungicidas, inseticidas e herbicidas conforme a demanda.
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2.2 Analises espectrais

As leituras espectrais de trés amostras foliares de cada parcela foram realizadas
apos 60 dias da emergéncia (DAE) para o laboratdrio. Apoés a colheita, as sementes foram
levadas para o laboratério e acondicionadas em placas de Petri para realizar as leituras
espectrais. A analise nas folhas e sementes foi realizada com espectrorradidmetro
(FIELDSPEC 4 JR., ANALYTICAL SPECTRAL DEVICES, BOULDER, EUA). O
sensor é capaz de medir o espectro na faixa de 350 a 2500 nm. Utilizou-se o equipamento
ASD Plant Probe para a leitura das folhas, que é destinado a realizar medicGes espectrais
em materiais solidos. Para a calibracdo do equipamento, utilizou-se uma placa branca que
reflete 100% da luz, composta de sulfato de bario. O equipamento foi calibrado apds o
encerramento das leituras das amostras de cada bloco, concluindo quatro calibracoes.

O sensor manteve-se conectado ao computador para os registros de cada leitura
por intermédio de um software proprio do sensor chamado RS3, que registra as leituras
executadas pelo equipamento. Seguinte a isso, 0s arquivos sdo importados para outro
software, 0 ViewSpectroPro, para extracdo dos dados em extensdo.txt, contribuindo para

uma anélise estatistica mais simples de ser executada.

2.3 Variaveis fisioldgicas de sementes

Com a maturacdo dos genotipos, as sementes foram colhidas das quatro linhas
laterais de cada parcela, para a execugdo dos testes para analise de sementes.
Amostras de sementes de cada parcela de teste foram colocadas em placas de Petri para
coletar dados espectrais e essas mesmas sementes foram também realizados os testes das
variaveis fisiologicas.

No inicio, 0 método da estufa foi usado para avaliar o teor de &gua das sementes.
Duas subamostras de aproximadamente 4,0 gramas de sementes foram retiradas de cada
genotipo e foram colocadas em estufa de circulagdo de ar forgado durante 24 horas a 105
graus Celsius (mais ou menos 3) (BRASIL ,2009). Os resultados foram registrados em
porcentagem de base Umida. Ao adicionar 40 ml de 4gua destilada as caixas de
poliestireno gerbox que contém uma grade para ndo ter o contato direto da &gua com a
semente, foram condicionadas com o objetivo de aumentar o teor de 4gua para 12 a 13%.

Durante 24 horas, as caixas gerbox foram mantidas no germinador a 25 °C. Esse
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condicionamento foi necessario para garantir que a probabilidade de germinar de cada
semente fosse a mesma.

O teste degerminacdo (GERM) foi realizado utilizando quatro subamostras com
50 sementes de cada genétipo distribuidas sobre papel germitest, umedecido
anteriormente em 2,5 vezes 0 Seu peso com &gua e posteriormente mantidas em
germinador a 25 °C (BRASIL,2009). A contagem de germinacdo foi realizada ao oitavo
dia, e os resultados foram expressos em porcentagem de plantulas normais. A primeira
contagem de germinacdo (PCG) foi realizada junto com o teste de germinacéo. Ao quinto
dia do teste, foi realizado a contagem de plantulas normais, sendo os resultados expressos
em porcentagem de plantulas normais.

Para o teste de condutividade elétrica (CE) foram pesadas 25 sementes em
balanca de precisdo (0,0001 g) e colocadas para embeber em copos plasticos com 75 mL
de &gua destilada sendo para embeber, mantidas no germinador a 25 °C por 24 horas
(VIEIRA; KRZYZANOWSKI, 1999). As leituras foram realizadas com condutivimetro
DIGMED DM-31, com valores expressos em US cm g de sementes.

O teste de tetrazolio foi preparado em quatro subamostras de 25 sementes que
primeiramente foram submetidas a uma pré-embebicdo em papel germitest umedecido
2,5 vezes seu peso, mantendo-se no germinador a 25 °C por 16 horas. Ao término desse
periodo, as sementes foram embebidas em solugdo 2,3,5-cloreto de trifeniltetrazolio a
0,075 % ,colocadas em B.0O.D. no escuro, a temperatura de 35 °C por quatro horas. Apos
esse procedimento, as sementes foram avaliadas e classificadas individualmente em
vigorosas (TZV) e viaveis (VIAB), de acordo com metodologia proposta por (COSTA
ET AL., 1998).

2.4 Aprendizagem de maquina

Apos a coleta de dados espectrais e fisioldgicos das sementes, 0s dados foram
tabelados e analisados estatisticamente. Os dados foram submetidos a analise de ML
testando duas configuragdes de entrada (inputs): varidveis espectrais de folha (i) e
semente (ii). Asvariaveis preditas (outputs) foram GERM, CE, PCG, TZV e VIAB. Essa
predicéo foi desempenhada por meio de validagéo cruzada estratificada com k-fold = 10
e dez repeticBes (100 execucdes para cada modelo). Todos os parametros dos modelos
foram estabelecidos de acordo com a configuragéo default do software Weka 3.8.5. Os
modelos de aprendizagem de maquina utilizados na predicdo foram redes neurais
artificiais do tipo Perceptron Multicamadas (MP) (EGMONT-PETERSEN et al., 2002);
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arvore de decisdo REPTree (SNOUSY et al., 2011); Arvore de decisio M5P (BLAIFI et
al., 2018); Floresta aleatoria, (BELGIU; DRAGUT, 2016); Maquina de vetor suporte
(NALEPA; KAWULOK, 2019) e ZeroR, sendo este ultimo um algoritmo de predigédo
padrdo do Weka.

Coeficiente de correlagdo (r), erro absoluto medio (MAE) e raiz quadrada do
erro médio (RMSE) foram usados para avaliar o desempenho dos modelos de predicéo
testados. Os algoritmos passaram por uma analise de variancia para verificar a
significancia dos efeitos de inputs, modelos de ML e a interacdo entre ambos. Quando
significantes, foram criados boxplots com as medias de r, MAE e RMSE, que foram
agrupados a um nivel de probabilidade de 5% usando o teste de Scott-Knott (Scott &
Knott, 1974). Os pacotes do software R ExpDes.pt e ggplot2 foram usados para criar

boxplots e agrupamentos de médias.
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3. RESULTADOS

Utilizando o input folha, observaram-se maiores médias de (r) com M5P
(0,426), RF (0,453) e SVM (0,462). As maiores correlacBes entre valores preditos e
observados (r) para GERM foram alcancadas pelos algoritmos M5P, RF e SVM, com
médias entre 0,565 a 0,575, quando a entrada utilizada foi sementes. Analisando as

entradas, a que teve maior acuracia em todos os algoritmos foi sementes. (Figura 2).
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Figura 2. Boxplot para as meédias do erro médio absoluto (MAE) e da raiz quadrada do

MP
Mi

erro médio (RMSE) na predicdo de germinacdo (GERM) de sementes de soja utilizando
diferentes configurac@es de entrada e algoritmos de aprendizagem de maquina.

As médias com as mesmas letras mailsculas para as diferentes entradas e as letras
minudsculas iguais para os diferentes algoritmos de ML nédo diferem pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.
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Considerando o0 MAE, os algoritmos com melhor desempenho foram M5P, RF
e SVM e o input que teve menor erro foi utilizando reflectancia de semente. Na métrica
de acuracia RMSE, os algoritmos que tiveram menor erro foram o DT, M5P, RF e SVM.
A entrada com menor erro nessa métrica de acuracia foi utilizando reflectancia de
sementes.

Nas métricas de acurécia na predicdo de condutividade elétrica (CE), o algoritmo
que apresentou maior acuracia foi M5P, com média de 0,506, e SVM, com 0,492, quando
a entrada foi folha. Quando a entrada foi semente, o melhor algoritmo foi SVM com r
médio de 0,658, mas para os algoritmos MP, RF, SVM e ZeroR a entrada de melhor
desempenho é a semente (Figura 3). O SVM apresentou 0os menores valores de MAE
(0,0145) e RMSE (0,0255), sendo, portanto, o algoritmo mais acurado na predicdo de CE.
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Figura 3. Boxplot para as médias do erro médio absoluto (MAE) e daraiz quadrada do
erro médio (RMSE) na predicdo da condutividade elétrica (CE) de sementes de soja
utilizando diferentes configuracbes de entrada e algoritmos de aprendizagem de maquina.
As médias com as mesmas letras mailsculas para as diferentes entradas e as letras

minuasculas iguais para os diferentes algoritmos de ML nédo diferem pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.
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Nas métricas de acuracia na predicdo de primeira contagem de germinacéo
(PCG), o de maior precisdo foi M5P, apresentando média de 0,720 para a entrada folha.
Utilizando a entrada semente, o melhor foi M5P, RF e SVM, com medias em torno de
0,735a0,777. O input mais assertivo em todos os algoritmos testados foi semente (Figura
4).
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Figura 4. Boxplot para as médias do erro médio absoluto (MAE) e daraiz quadrada do
erro médio (RMSE) na predicdo daprimeira contagem de germinacdo (PCG) de sementes
de soja utilizando diferentes configuracdes de entrada e algoritmos de aprendizagem de
maquina
As médias com as mesmas letras mailsculas para as diferentes entradas e as letras
minusculas iguais para os diferentes algoritmos de ML nédo diferem pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.

Para o input folha, o algoritmo M5P proporcionou 0s menores valores de
MAE. Quando o input foi semente, os menores valores de MAE foram alcancados pelos
algoritmos M5P DT, M5P, RF e SVM. Para o algoritmo ZeroR, as médias dos inputs
desse fator sdo estatisticamente iguais, diferentemente dos outros niveis testados, onde a
entrada semente foi a que apresentou menor erro. Quando utilizando a refletancia foliar

como conjunto de entrada, 0 M5P resultou em menor RMSE. J4 quando as varidveis de

Input
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entrada foram as reflectancias da semente, os algoritmos DT, M5P, RF e SVM

proporcionaram os menores valores de RMSE.

Na predicdo detetrazolio vigor (TZVG), o de melhor desempenho foi o algoritmo
RF com aproximadamente 0,25. Considerando as variaveis, a com maior acuracia foi
semente (Figura 5). O M5P apresentou 0s menores valores na métrica de acuracia MAE.
Para as variaveis de entrada refletancia foliar, os menores valores de RMSE foram com o
algoritmo ZeroR. Quando as variaveis de entrada foram refletdncia de semente, 0s
menores valores na RMSE foram com o algoritmo RF (8.355), ja para os algoritmos
ZeroR, RF e SVM, o input semente teve menor erro, diferentemente do MP que o input
folha obteve menor erro.
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Figura 5. Boxplot para as médias do erro médio absoluto (MAE) e da raiz quadrada do
erro médio (RMSE) na predicéo de tetrazélio vigor (TZVG) de semente de soja utilizando
diferentes configuracBes de entrada e algoritmos de aprendizagem de maquina. As médias
com as mesmas letras maidsculas para as diferentes entradas e as letras minasculas iguais
para os diferentes algoritmos de ML néo diferem pelo teste de Scott-Knott a 5% de

probabilidade.

As maiores correlacfes entre valores preditos e observados (r) para VIAB foram
alcancadas pelos algoritmos SVM, MP, RF e M5P. . Considerando o input semente, 0s
melhores desempenhos foram obtidos pelos algoritmos M5P, RF e SVM, cujas médias

der foram acima de 0,5. O input com maior acuracia foi semente para todos os algoritmos
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analisados, com excecdo de ZeroR, que apresentou performance estatisticamente igual
para as duas entradas (Figura 6).Considerando o MAE, os algoritmos com melhor
desempenho foram M5P, RF e SVM e o input que teve menor erro foi utilizando
reflecténcia de semente. Para a métrica de acuracia RMSE considerando como entrada a
reflectancia foliar, os algoritmos DT, M5P, ZeroR tiveram os menores valores. Com a
reflectancia de semente, os valores com menores valores foram M5P, RF e SVM.
Similarmente as outras métricas, as menores médias de erro foram alcancadas utilizando
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Figura 6. Boxplot para as medias do erro médio absoluto (MAE) e da raiz quadrada do
erro médio (RMSE) na predicdo de tetrazolio viabilidade (VIAB) de semente de soja
utilizando diferentes configuracdes de entrada e algoritmos de aprendizagem de maquina
As médias com as mesmas letras mailsculas para as diferentes entradas e as letras minusculas
iguais para os diferentes algoritmos de ML néo diferem pelo teste de Scott-Knotta 5% de

probabilidade.

Observou-se que dos algoritmos analisados, 0 com maior assertividade foi a
Arvore de Decisdo M5P, que também se destacou apresentando menores valores nas
métricas de acuracia MAE e RMSE. O input que apresentou menores valores e

consequentemente maior acuracia foi semente.
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4. DISCUSSAO

A producéo de sementes tem como objetivo final estabelecer um campo com uma
populacdo adequada de plantas, que possuem potencial genético, fisioldgico, como a
germinacdo, e sanitario para maximizar o rendimento e evitar a propagacdo de pragas,
patdgenos e plantas invasoras (SOUZA; SMIDERLE, 2024). A capacidade de prever a
germinacdo € essencial para promover préaticas agricolas sustentdveis (SANDHIYA, et
al. (2024). Permite aos agricultores planejar melhor o plantio, otimizar o uso de recursos
como &gua e nutrientes, evitar replantio, evitar deterioracdo da semente, e assim
proporcionar um estande saudavel e mais resistente a condic6es adversas. Experimentos
de germinacdo em larga escala séo desafiadores e sujeitos a erros humanos, o que ressalta
a necessidade de métodos automatizados como o ML aprendizagem de maquina
(COLMER et al., 2020).

O sensoriamento remoto conta como ferramenta os sensores hiperespectrais, que
possibilitam a obtencdo de centenas de bandas espectrais, reproduzindo os espectros de
reflecténcia de alvos, possibilitando sua identificagdo (KUMAR et al., 2002). Os
materiais apresentam assinaturas espectrais, cada parte vegetal estudada tem formacéo de
curvas caracteristicas, uma vez que o conteddode clorofila e compostos organicos podem
sofrer alteracGes em diferentes partes da planta (PRABHAKAR; PRASAD; RAO, 2012).
Essa ferramenta tem facilitado os testes de germinacdo, apresentando um método nao
destrutivo e eficiente para essa identificacdo sem ter os riscos de erros humanos.

O algoritmo M5P une uma arvore de decisdo tradicional com a capacidade de
realizar regressao linear nos nés, estimando assim o valor da classe das instancias que
chegam até a folha (DANG et al. SINGH, 2021). Em Kisi et al. (2021), a arvore de
decisdo M5P foi utilizada para a modelagem da evapotranspiracdo de referéncia, onde foi
considerada melhorada. Para Maabreh et al., 2023, o algoritmo é reconhecido como uma
abordagem solida e eficaz de séries temporais que permitiu a possibilidade de predizer,
por analises dos solos, que a pastagem perturbada tem maior quantidade de eroséo entre
sulcos. Rivandi et al. (2022) mostraram através dos seus estudos que o algoritmo
apresenta mais precisdo devido a velocidade e menor custo do que o modelo de regresséo
para a previsao (90%) dos pesos de estigma seco e da flor de acafrdo para a
comercializagéo.

A RF é a alteracdo das arvores, é uma técnica de aprendizado em conjunto que

cria uma floresta composta por varias arvores de decisdo geradas a partir de amostras
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bootstrap de um conjunto de dados de treinamento (DANG ET AL, 2021) . Observado
pelos autores Shahare et al. (2024), obteve-se acuracia de 93% no treinamento e 83% no
teste ao prever os niveis de fertilidade dos solos, mostrando uma maneira confiavel de
melhorar a produtividade das plantacGes. Na pesquisa dos autores Kumar et al., 2024
concluiram que o algoritmo SVM obteve os melhores resultados (98,5 %) para a
classificacdo da demanda da agua e economia de dgua doce que pode ser feita por utilizar
a irrigacao inteligente.

O input que proporcionou maior acuracia para os algoritmos testados e menores
valores de MAE e RMSE foi utilizando as reflecténcias das sementes. As sementes
apresentam caracteristicas de qualidade genética, fisica, fisiolégica e sanitaria,
proporcionando assim a certeza de um alto desempenho agronémico. O potencial
fisiolégico é avaliado através da viabilidade e vigor, que sdo indicadores que medem a
habilidade da semente de germinar de maneira rapida e uniforme (WEN et al., 2018). A
germinacdo € o termo utilizado para analisar a viabilidade das sementes, observando a
emergéncia da raiz primaria e o desenvolvimento de uma plantula saudavel, com raizes e
parte aérea adequadamente formadas (ZHANG et al., 2023).

A maior acuracia proporcionada por este input pode ser explicada pela estreita
relacdo entre as reservas contidasna semente e a sua capacidade de germinacdo (MOLES;
WESTOBY, 2004). Caracteristicas ligam significativamente os carotenoides e clorofilas
com a qualidade da semente, mesmo que influenciada por fatores genéticos
(GEBREGZIABHER et al., 2022). Quando em estresse, a resposta de defesaé a producéo
de carotenoides e clorofilas (XIE et al., 2019). Consequentemente, as sementes que
refletiram mais tiveram maior estresse, relatando menor qualidade fisioldgica, indicando
menor germinacdo, uma vez que essas caracteristicas estdo relacionadas. Logo, as que
refletiram menos sdo as de maior qualidade fisiolégica por ndo terem em grandes
quantidadesa clorofila e carotenoides, conseguindo assim expressar a viabilidade e vigor,
fatores que aumentam a taxa de germinagéo.

A viabilidade das sementes é caracterizada pela sua capacidade de germinar
quando satisfaz todas as necessidades de umidade e temperatura. Por outro lado, o vigor
refere-se a aptiddo da semente de germinar e produzir plantulas saudaveis de maneira
rapida, mesmo em condi¢cdes ambientais desfavoraveis (X1A et al., 2019). Diante dessas
informacles, a acuracia do input semente se apresenta maior porque os atributos

essenciais para a germinacgéo estéo inseridos na sua formacao.
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Pesquisas realizada pela autora Santana, 2022 conseguiu classificar as
caracteristicas de producdo da soja através da refletdncia das folhas. Oliveira,2023
classificou a qualidade fisioldgica das sementes a partir da refletancia das folhas. Porém
esse trabalho conseguiu implementar uma informagdo importante e inovadora para 0s
produtores de sementes, evidenciando que acuracia de predicdo das variaveis fisiologicas
utilizando folha como entrada apresentaram resultados satisfatérios para todas as
variaveis fisiologicas, com excecdo de tetrazolio viabilidade (VIAB), quando utilizando
o algoritmo M5P. Tais resultados mostram que utilizar folha como input € uma estratégia
promissora para uma predicdo antecipada da qualidade fisiologica das sementes de soja.

Predizer a qualidade fisiologica da semente por meio da reflectancia foliar é uma
estratégia muito interessante porque conseguimos obter informacdes sobre germinacéo,
vigor antes mesmo da colheita. Futuros trabalhos inclusive podem utilizar sensores
acoplados em veiculo aéreo ndo tripulado com os Vants para obter essa informacéo foliar
antes do final do ciclo da cultura. A variavel de entrada refletancia foliar pode
proporcionar uma acuracia adequada quando se utiliza o algoritmo M5P, que apresentou
maiores valores de r e menores valores de MAE e RMSE para predi¢do de Teste de
germinacdo e Primeira contagem de germinacdo As folhas tém um papel fundamental na
producéo e transporte de fotoassimilados para as sementes (ZANDALINAS et al, 2018).
A planta-mée deixa de enviar os fotoassimilados quando a semente se encontra em
maturidade fisiologica, o embrido esta completamente formado pelo processo de
embriogénese, neste momento também a viabilidade e vigor estdo em alta capacidade
(MONTIEL-SANCHEZ et al., 2021). Ent&o, uma folha saudavel é capaz de proporcionar
uma planta com sementes bem desenvolvidas e que garantam a propagacao da espécie.

As perspectivas para futuros estudos sdo que experimentos sejam realizados em
um maior numero de safras para obter maiores conjuntos de dados, assim podendo
encontrar modelos acurados, a fim de melhorar a eficiéncia dos testes de germinacao,

diminuindo tempo e mao de obra.
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5. CONCLUSAO

O input semente proporcionou maior correlacdo entre valores observados e
preditos e menores valores de erro. O algoritmo que obtive maior acurécia de predicao de
germinacdo foia Arvore de decisio M5P para ambas as entradas. A acuracia de predicio
das varidveis fisiologicas utilizando folha como entrada apresentaram resultados
satisfatdrios para todas as variaveis fisiologicas, com excecdo de tetrazolio viabilidade
(VIAB), quando utilizando o algoritmo M5P. Tais resultados mostram que utilizar folha
como input é uma estratégia promissora para uma predicdo antecipada da qualidade

fisiologica.
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