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RESUMO

Foram implementados métodos para serem utilizados na avalia¢do da
qualidade das sementes de mamona, utilizando-se técnicas de andlise bayesi-
ana e de andlise discriminante associadas as técnicas de andlise de imagens ra-
diogréaficas das mesmas. Foram utilizadas 800 sementes de mamona, da culti-
var IAC-226, safra 2009, identificadas individualmente. Essas sementes foram
dividas em duas amostras de 400 sementes cada, sendo a primeira submetida
ao teste de raios-X sem nenhum tipo de preparo e a segunda pré tratadas com
a substancia contraste gasosa. A amostra sem preparo, também foi submetida
aos testes de germinacao e vigor. Foi proposto um método para estimar para-
metros bayesianos utilizados no estudo potencial de viabilidade de sementes
de mamona para as amostras sem preparo ¢ com contraste. Trés avaliadores
independentes fizeram a andlise visual das radiografias das sementes. Para en-
contrar os estimadores bayesianos foi utilizado o amostrador de Gibbs, sendo
as amostras da distribuicdo conjunta geradas por meio de métodos computa-
cionais de simulacdo. A convergéncia das cadeias foi verificada por meio dos
testes de Geweke, Raftery e Lewis e Heidelberg e Welch. Foram simuladas
amostras de tamanhos diferentes para comparar amostras de valores observa-
dos. O método bayesiano mostrou-se eficiente na estimagdo dos pardmetros
e das médias condicionais a posteriori € na comparacao entre as amostras de
diferentes tamanhos nao houve diferengas entre os resultados. Os resultados
da amostra pré tratada com contraste foram mais precisos do que nas sem pre-
paro, mas com a desvantagem desse ser destrutivo, uma vez que a submissao
das sementes a exposi¢do com gases toxicos afeta o processo de germinacao.
Também foram propostos métodos de classificacdo do potencial de viabilidade
e do potencial de germinacdo de lotes de sementes de mamona, utilizando-se
as medidas de drea (em pixels) das sementes da amostra sem preparo, calcula-
das por meio do processamento automatico de imagens, utilizando técnicas de
andlise discriminante. Para os dois métodos propostos foi ajustado o modelo
linear de Fisher e calculados a funcéo e o escore discriminante. O método pro-
posto para a classificagdo do potencial de viabilidade dos lotes de semente de
mamona mostrou-se eficiente, com uma proporcao de acertos de 88%. A pro-
porcdo de classificacdes corretas para o método de classificagdo do potencial
de germinacdo foi de 62% , sendo esse resultado relevante para a 4rea de tec-
nologia de sementes, uma vez que associou caracteristicas fisicas e filologicas
das sementes em um tnico método.

Palavras-chave: Andlise de imagens radiogréficas. Anélise bayesiana. Andlise
discriminante. Qualidade de sementes de mamona.



ABSTRACT

Aiming to evaluate the quality of castor seeds, we implemented methods
based in Bayesian analysis and discriminant analysis techniques associated
with analysis of radiographic images of those seeds. We used 800 seeds of
castor bean from cultivar IAC-226, harvested in 2009, identified individually,
and divided into two samples of 400 seeds each. The first one was subjec-
ted to X-ray test without any preparation and the second one pre-treated with
the gaseous substance contrast. The sample without preparation was also sub-
jected to tests of germination and vigor. We proposed a Bayesian method to
estimate the parameters usually applied in analysis to measure the potential
feasibility of castor seeds for the samples with and without contrast. Three
independent experts proceeded to the visual analysis of seeds radiographs. To
find the Bayes estimators we used the Gibbs sampler, where the samples of the
conjoint distribution were generated using methods of computational simula-
tion. The convergence of the ranges was verified by tests of Geweke, Raftery
and Lewis and Heidelberg and Welch. We simulated different sizes of samples
to compare samples of observed values. The Bayesian method was efficient
in the estimation of the parameters and the conditional means a posteriori, and
we did not find different results when comparing samples of a variety of sizes.
The results of the sample pretreated with contrast were more accurate than in
the unprepared one, but with the disadvantage of being destructive, since the
exposition of the seeds to toxic gases affects the germination process. We also
proposed methods for classification of potential viability and germination po-
tential of seed lots of castor oil, using measures of area (in pixels) of the seed
without preparing the sample. Those measures were calculated by means of
automatic processing of images using discriminant analysis techniques. For
the two methods proposed we adjusted and calculated the Fisher linear func-
tion and the discriminant score. The proposed method to classify the potential
viability of the seed lots of castor beans was efficient, with a hit ratio of 88%.
Concerning to the method to classify the germination potential of the seeds we
found 62% of correct classifications. This is a relevant result to the science
field of seed technology, since it allowed us to associate physical and philolo-
gical characteristics of the seeds in a single method.

Keywords: Analysis of radiographic images. Bayesian analysis. Discriminant
analysis. Quality of castor seeds.
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CAPITULO 1

Introducao geral

O Brasil € um dos paises no mundo com maior potencial para producio
de combustivel de origem vegetal (biodiesel). Por ser um produto biodegra-
davel, derivado de fontes renovaveis, o biodiesel € uma alternativa viavel para
a substituicdo do petréleo, que traz um impacto significativo na qualidade do

meio ambiente.

Dentre as fontes de matéria prima utilizadas para o biodiesel a mamo-
neira se destaca por ser uma planta ristica e adaptada a diversas condig¢des
edafoclimaticas do Brasil. As sementes da mamona possuem um alto rendi-
mento de 6leo de excelente qualidade e, ainda, apds o processo de extragao,

gera subprodutos que podem ser aplicados para outras finalidades.

Um dos entraves a producido de mamona em larga escala € a disponibi-
lidade de sementes de alta qualidade. Atualmente, os métodos para avaliacio
da qualidade dos lotes de sementes mais utilizados sdo os testes de germina-
cdo e de vigor. Esses sdo baseados em plantulas e tém as desvantagens de
consumirem um periodo de tempo relativamente amplo, serem destrutivos e

produzirem resultados que variam entre laboratérios e entre analistas.

Um método que vem sendo utilizado na avaliacdo da qualidade dos
lotes de semente é o teste de raios-X o qual, tem por finalidade diferenciar
sementes bem formadas das sementes vazias, com danos mecanicos ou com
ataque de insetos. Vem se destacando por ser rdpido, preciso e simples. Além
disso, tem a vantagem de ser ndo destrutivo, ji que as sementes utilizadas,

durante o teste, ndo s@o afetadas em sua qualidade pelas baixas dosagens de
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raios-X. Assim, essas sementes podem, posteriormente, serem utilizadas para
fins de semeadura, permitindo estabelecer relagdes entre os danos observados

nas imagens radiograficas e o potencial fisico e fisiologico.

Uma das limitacdes do teste de raios-X € a subjetividade na anélise
das imagens radiogréficas, pois, assim como nos testes baseados em plantulas,
sua interpretacdo depende do analista. Essa subjetividade poderia ser minimi-
zada com o uso de técnicas de processamento automdtico de imagens, pois as

imagens radiograficas das sementes seriam analisadas por meio de softwares.

Na literatura podem-se encontrar, nas mais diversas dreas do conheci-
mento, varias publica¢des que utilizam as técnicas de andlise bayesiana, ana-
lise discriminante e processamento digital de imagens. A associa¢do dessas
técnicas com as técnicas, utilizadas na 4rea de tecnologia de sementes, como
os teste de raios-X, germinacdo e vigor, poderiam contribuir de forma sig-
nificativa para o avanco dos métodos de avaliacdo da qualidade dos lotes de

sementes de mamona, bem como, de outras culturas.

Este estudo foi realizado com o objetivo de implementar métodos para
serem utilizados na avalia¢do da qualidade das sementes de mamona, consi-
derando, técnicas de andlise bayesiana e de andlise discriminante associadas
as técnicas de andlise de imagens radiograficas das mesmas. Para tal, o refe-
rido estudo foi estruturado em dois capitulos. No capitulo dois é proposto um
método para calcular estimadores bayesianos utilizados no estudo potencial de
viabilidade de sementes de mamona, mediante a andlise visual das radiografias
das mesmas, feitas por trés avaliadores independentes. No capitulo trés foram
propostos métodos de classificacdo do potencial de viabilidade e do potencial
de germinagdo de lotes sementes de mamona, com base nas medidas de area
das sementes calculadas por meio do processamento automdtico de imagens,

utilizando técnicas de andlise discriminante.
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CAPITULO 2

Analise bayesiana do potencial de viabilidade de sementes de mamona

por meio de analise radiografica

RESUMO

Foi feito o estudo o potencial de viabilidade de sementes de mamona a
partir da andlise visual das radiografias das mesmas, feitas por trés avaliadores
independentes, utilizando métodos bayesianos. Foram utilizadas 800 sementes
de mamona, da cultivar IAC-226, safra 2009, identificadas individualmente.
Essas sementes foram dividas em duas amostras de 400 sementes cada, sendo
a primeira submetida ao teste de raios-X sem nenhum tipo de preparo e a se-
gunda pré tratada com a substancia contraste gasosa. A partir dos resultados do
teste de raios-X foram calculadas as probabilidades da semente ter originado
uma plantula normal, da semente que originou uma plantula normal ter sido
avaliada como potencialmente invidvel e da semente que ndo germinou ou ori-
ginou uma plantula ndo normal ter sido avaliada como potencialmente invidvel,
utilizando o método da frequéncia relativa e métodos bayesianos. Para encon-
trar os estimadores bayesianos foi utilizado o amostrador de Gibbs, sendo as
amostras da distribuicdo conjunta geradas por meio de métodos computacio-
nais de simulagdo. A convergéncia das cadeias foi verificada por meio dos
testes de Geweke, Raftery e Lewis e Heidelberg e Welch. Foram simuladas
amostras de tamanhos diferentes para comparar as estimativas dos parametros
obtidos por meio de métodos bayesianos com os valores obtidos a partir das
amostras observadas. O método bayesiano mostrou-se eficiente na estimacao
dos parametros e das médias condicionais a posteriori, sendo os resultados
desses proximos dos estimados pelo método da frequéncia relativa. Na com-
paragdo entre as amostras de diferentes tamanhos nao houve diferencas entre
os resultados. Concluiu-se que os métodos bayesianos podem ser de grande
interesse pratico para obtencdo de boas inferéncias na drea de tecnologia de
sementes, pois eles podem se incorporar a opinido de especialistas da drea e
também podem ser utilizados no estudo da viabilidade de sementes de outras
espécies.

Palavras-chave: Andlise de imagens. Teste de raios-X. Inferéncia bayesiana.
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ABSTRACT

In this section, we observed the potential feasibility of castor seeds
from the visual analysis of its radiographs, made by three independent experts
using Bayesian methods. We used 800 seeds of castor bean from cultivar IAC-
226, harvested in 2009, identified individually, and divided into two samples
of 400 seeds each. The first one was subjected to X-ray test without any prepa-
ration and the second sample pre-treated with the gaseous substance contrast.
After that, using the relative frequency and Bayesian methods, we calculated
the likelihood of the following possible outcomes seed which germinate or ori-
ginated an irregular non standard seedling have been evaluated as potentially
feasible. To find the Bayes estimators we used the Gibbs sampler, where the
samples of the conjoint distribution were generated using methods of compu-
tational simulation. The convergence of the ranges was verified by tests of
Geweke, Raftery and Lewis and Heidelberg and Welch. The simulation of dif-
ferent sizes of samples aimed to compare the parameters and values estimated
using Bayesian methods and observed samples, respectively. The Bayesian
method was efficient in the estimation of the parameters and the conditional
means a posteriori, which is close to those estimated by relative frequency.
Comparing the samples of different sizes we did not observe significant dif-
ferences among the results. We concluded that the Bayesian methods can be
applied in a large spectrum of attempts to obtain good inferences in the science
field of seed technology gave that they can incorporate both quantitative and
qualitative attributes such as the opinions of specialists. Furthermore, they can
be used to study the viability of seeds of other species.

Keywords: Image analysis. X-ray test. Bayesian inference.
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1 INTRODUCAO

A cultura de mamona vem se expandindo cada vez mais, ndo s6 no
Brasil, mas mundialmente, pelo seu potencial de producio de éleo de excelente
qualidade, para ser usado tanto na inddstria como para suprir a demanda de

biodiesel.

A disponibilidade de sementes de boa qualidade a serem utilizadas para
o plantio é um dos grandes entraves para a expansdo da cultura. Atualmente
os testes mais utilizados para avalia¢do da qualidade dos lotes sdo os testes de
germinacdo e vigor. Esses testes sdo destrutivos e consomem um periodo de
tempo relativamente amplo. Esse periodo varia entre as diferentes espécies,
sendo que para mamona é de 14 a 21 dias (BRASIL, 2009). Além disso, se-
gundo Marcos Filho (2005), testes baseados em desempenho de plantulas pro-
duzem resultados mais varidveis que os desejados, pois a interpretacdo desses

dependem da experiéncia e sensibilidade dos analistas.

Novas técnicas ndo-destrutivas para avaliar as caracteristicas fisiol6gi-
cas das sementes podem satisfazer a demanda dos agricultores, das inddstrias
de sementes. Essa demanda € focada principalmente na produgdo e no arma-
zenamento de sementes de alta qualidade sob as normas de uma agricultura

sustentdvel e de precisdo.

Visando maior precisdo e rapidez de execucdo da avaliacdo da quali-
dade de sementes diversos métodos tem sido desenvolvidos. Dentre eles, o
método de raios-X se destaca por ser um método rapido e ndo destrutivo, mas
tem a limitagcdo dessa avaliag@o ser subjetiva. Esse método ja é recomendado
pela Associagdo Internacional de Anélise de Sementes (INTERNATIONAL
SEED TESTING ASSOCIATION - ISTA, 2004) com a finalidade de diferen-

ciar sementes bem formadas das vazias, com danos mecinicos ou com ataque
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de insetos. No entanto essa metodologia pode ser refinada e deve ser adaptada

para as diferentes espécies.

As técnicas de andlise bayesiana tem sido pouco utilizadas na drea de
andlise de imagens de sementes. No entanto, podem ser ferramentas dteis para
analisar dados obtidos na avaliagdo do potencial de viabilidade das sementes de
mamona. Dessa forma, podem contribuir para o avanco dos testes de avaliacao

da qualidade dos lotes de sementes de mamona, bem como, de outras culturas.

O objetivo nesse capitulo foi estimar parametros para a avaliagdo do
potencial de viabilidade de sementes de mamona por meio de inferéncia baye-
siana, a partir das andlises das radiografias dessas sementes feitas por trés ava-

liadores independentes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Teste dos raios-X

O uso da radiografia por meio dos raios-X de baixa energia é recomen-
dado pela ISTA (2004) para determinar a qualidade das sementes. E conside-
rado um método rdpido e ndo destrutivo e tem como finalidade bésica deter-
minar sementes cheias, vazias, com danos mecanicos e com ataque de insetos.
Segundo Bino, Aartase e Burg (1993), quando os raios-X passam por uma
semente, a radiacdo é absorvida em vdrios graus, dependendo da espessura,
densidade e composi¢do da semente e do comprimento de onda da radiacao.

Cria-se, assim, uma imagem permanente em um filme radiografico.

Segundo Simak (1991), dependendo da finalidade, trés diferentes mé-
todos radiograficos podem ser usados para andlise de sementes: radiografia
direta, de contraste ou tridimensional. No caso da radiografia direta, as se-
mentes podem ser utilizadas secas, sem qualquer tipo de preparacdo especial
como corte ou escarificacio, ou seja, sem danificar o material analisado. A
escolha do método apropriado, bem como a interpretagdo correta das imagens
radiogréficas, é de extrema importancia. Uma das limitagdes desse método é
a subjetividade na andlise, pois essa depende da experiéncia e sensibilidade do

avaliador, podendo levar a erros de interpretagao.

O teste de raios-X foi utilizado, primeiramente, por Simak e Gustafs-
son (1953) na avaliacio da qualidade de sementes de espécies florestais. Mas
relatos na literatura durante as dltimas duas décadas demonstram que essa téc-
nica € eficiente e capaz de melhorar a informacao sobre a producéo de sementes

de boa qualidade.

Argerich e Bradford (1989), Carvalho et al. (1999), Han, Bowers e

Dodd (1992), e Liu et al. (1997) utilizaram o método de raios-X no acompa-
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nhamento do desenvolvimento de sementes. Escasinas e Hill(1998) e Giradin,
Chavagnat e Bockstaller (1993), na deteccdo de danos internos especificos.
Battisti et al.(2000) na visualizacdo de injuirias mecanicas e de danos por inse-
tos. Giradin, Chavagnat e Bockstaller (1993), Liu et al. (1997), Oliveira (2004)
e Oliveira, Carvalho e Davide (2003), na visualiza¢do de danos decorrentes de
outros fatores adversos pré e pds-colheita. Simak, Bergen e Henrinkson (1989)
na andlises de sementes ndo germinadas no final do teste de germinagdo. Cra-
vioto et al.(2002), na sele¢do da fracdao de sementes puras. Liu et al. (1993),

em estudos de morfologia e sementes submetidas ao “priming.”

Atualmente, andlise de imagens por meio de raios-X, ainda, vem sendo

amplamente utilizada, em varios segmentos da drea de tecnologia de sementes.

Nassif e Cicero (2006) verificaram a possibilidade de se utilizar o teste

de raios-X na detec¢do de anormalidades em embrides de sementes de acerola.

Socolowski e Cicero (2008) avaliaram as caracteristicas morfoldgicas
dos embrides de sementes de Tecoma stans L. Juss. ex Kunth pertencentes a
diferentes classes de massa, por meio da anélise de imagens obtidas pelo uso

dos raios X, correlacionando-as com a germinacao e morfologia das plantulas.

Mondo et al. (2009) avaliaram sementes de feijao da variedade cul-
tivada IAC-Carioca submetidas a diferentes nimeros e pressdes de impactos

mecanicos, pela andlise de imagens fotograficas e de raios X.

Carvalho, Carvalho e Davide (2009) verificaram a ocorréncia de altera-
cdes morfoldgicas internas, por meio de raios-X e os efeitos dessas alteracdes
na qualidade de sementes de seis espécies de Lauraceae encontradas no sul de

Minas Gerais.

Pinto et al. (2009) utilizaram técnica de andlise de imagem por meio
do teste de raios-X para identificar danos mecanicos em sementes de soja de

diferentes lotes da cultivar BRS184.
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Carvalho et al. (2009) avaliaram a eficiéncia da utilizacdo do teste de
raios X na deteccdo de danos internos, utilizando dez lotes de diferentes niveis

de qualidade.

Santos et al. (2009) investigaram a aplicagdo da técnica de raios-X para
avaliar a qualidade de sementes do mamao brasileiro (hibrido UENF/CALIMAN

01) e no estabelecimento de um protocolo experimental.

2.2 Inferéncia bayesiana

A inferéncia bayesiana € o processo de encontrar um modelo de proba-
bilidade para um conjunto de dados e resumir o resultado por uma distribuicao
de probabilidades sobre os pardmetros do modelo e sobre quantidades nao ob-

servadas, tais como predi¢cdo para novas observacdes (GELMAN et al.,2000).

Em outras palavras, admite-se que as incertezas s@o passiveis de se-
rem descritas coerentemente por uma distribuicdo de probabilidade. Assim,
um procedimento de estimagdo do parametro 6 consiste em descrever a incer-
teza inicial do pesquisador sobre 6, por meio da distribui¢do a priori, 7(0), e
em seguida, combina-se essa informacdo com aquela proveniente dos dados
X, resumida na func¢ao de verossimilhanca. O resultado desse procedimento é
uma distribui¢éo de probabilidade, 7 (0| X ), chamada de distribui¢do a posteri-
ori e a inferéncia sobre 6 € feita por meio da caracterizagdo dessa distribuicio

(MIGON; SOUZA; SCHIMIDT, 2008).

O processo de inferéncia bayesiana € baseado no Teorema de Bayes e
pode ser representado por:

L(6]X)7(6)

Jo L(X|0)m(6)do (1)

(0| X) =

em que
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a) (0| X) é a distribui¢io a posteriori,
b) 7(0) é a distribuicdo a priori;

¢) L(0|X), é a fungdo de verossimilhanca de € correspondente a amostra

aleatdria observada, dada por

n

L(o1X) = ] £ (xil6)

i=1
em que x1, x2, ..., T € uma amostra aleatéria de tamanho n da varidvel
aleatéria X com fung¢do de densidade (ou de probabilidade) f(z|0), com

0 € O, sendo O o espago paramétrico.

O denominador de (1) é uma constante com relacéo a §. Portanto o

Teorema de Bayes pode ser representado como:

m(0]X) oc L(0]X)m(6), 2

em que o representa proporcionalidade.

2.2.1 Distribuicoes a priori

A distribui¢do a priori, w(6), vem sendo usada para descrever uma
informac@o sobre os parametros desconhecidos antes que se possa avaliar os
dados em questdo, isto é, expressa o conhecimento que o pesquisador tem a
respeito do problema, sendo muitas vezes baseada simplesmente na sua ex-

pectativa subjetiva deste (BOX; TIAO, 1992).

Quando o pesquisador tem alguma informagdo prévia sobre o estudo
em questdo ele pode usar uma priori informativa. Segundo Migon, Souza e
Schimidt (2008), um dos grandes desafios em inferéncia bayesiana é a espe-

cificacdo da distribuicdo a priori dos parametros. Uma maneira de especificar
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a priori é por meio do uso de formas funcionais, ou seja, o conhecimento a
priori de 6 é usado para associar uma familia de distribuicdes paramétricas.
Dentre as classes de prioris baseadas em formas funcionais, a priori conjugada

¢ a mais utilizada. A classe de prioris conjugadas € definida a seguir.

Definicao 1 Assumindo que foi observada uma amostra aleatoria de tamanho
n, X = x1,22,..., 2y, de w(X|0), uma classe de distribuicbes a priori P é
dita conjugada a familia de distribuicdes amostrais F = {m(X10),0 € O}, se

para todo m € F e nn(6) € P entdo m(0|X) € P.

Migon e Gamerman (1999) mostram as familias de distribui¢des con-
jugadas. A seguir serd mostrada mais detalhadamente a familia de distribui-
coes beta conjugada a Bernoulli, que foi utilizada como distribui¢do a priori

neste estudo.

Teorema 1 Suponha que 0 seja a probabilidade de sucesso em determinado
ensaio de Bernoulli, 7(X|0) ~ Ber(0). Se 6 for associado a uma distribui-
¢do a priori na familia de distribui¢ées beta, m(X|0) ~ Beta(a, 3) entdo a
distribui¢do a posteriori de 0, w(0|X), serd a distribuicdo Beta com pard-
metros (. +T) e (n —T + ), em que T = Y1 | x;, isto é, w(0|X) ~
Beta(ao+n,8+T).

Demonstracao 1 Por meio do teorema de Bayes, tem-se

m(6]X) o< L(6]X)m(6)
o 0T (1—0)" T (1 — )Pt

x 0a+T71(1 _ 0)n7T+ﬁ71 3)

Beta(a+T,n—T + f3).

Para Migon, Souza e Schimidt (2008) a principal vantagem de se usar
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prioris conjugadas € a possibilidade de reconhecer a distribuicdo a posteriori
de 6 em (1), olhando apenas para nicleo da densidade resultante, ou seja, ndo
€ necessario calcular a integral do denominador de (1). Entretanto, é comum
o nucleo da posteriori ndo apresentar forma conhecida e assim a integral em
(1) ndo apresenta forma analitica fechada. Para resolver essa integral é neces-
sario aproximar a distribuicdo a posteriori de interesse por meio de métodos

numéricos.

Se ha pouca ou nenhuma informacao para incorporar a priori, € dese-
javel que a priori tenha o minimo de influéncia possivel sobre a distribuicdo a
posteriori. Nesse caso, considera-se uma distribuicdo ndo informativa. Uma
classe bastante conhecida de prioris ndo informativas € a introduzida por Jef-

freys (1961)

2.2.2 Distribuicoes a posteriori e estimacao

A distribuigdo a posteriori (0] X) contém toda informagdo sobre o
pardmetro a ser estimado, 6. Geralmente é ttil resumir, de alguma maneira, a
informacdo contida na posteriori. Pode-se estimar 6 por meio de uma tnica
quantidade, estimag¢do pontual, ou associando medidas de incerteza, estimacao

por intervalo (MIGON; SOUZA; SCHIMIDT, 2008).

Inferir sobre a informagdo contida na posteriori por meio de um tinico
valor de 6, resulta em resumir ao extremo a informagdo disponivel. E impor-
tante obter o quéo é precisa sua informagdo sobre §. Uma forma de fazer isso
€ fornecer uma regifo de valores de 6, que € tdo pequena quanto possivel, mas
contém o maximo de probabilidade a posteriori possivel. Esta regido, para
um nivel de credibilidae (1 — ), é chamada de intervalo de credibilidade e é

definida por:

Definicdo 2 Seja 6 uma quantidade desconhecida, definida em ©. C € © é



22

uma regido de 100(1 — )% de credibilidade para 0 se P(0 € C|X) > 1—a.

Assim, quanto menor for o intervalo, mais concentrada € a distribuicao
do pardmetro, ou seja, o tamanho do intervalo informa sobre a dispersdo de
6. E possivel construir uma infinidade de intervalos, utilizando a definicdo
(2), mas é de maior interesse aquele com menor comprimento possivel. Os
intervalos, com comprimentos minimos, sdo obtidos tomando-se os valores de
6 com maior densidade a posteriori denominados intervalos de credibilidade

com méxima densidade a posteriori, ou intervalos HPD.

2.2.3 Métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)

Os métodos computacionais de Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC) tém sido largamente usados na estatistica bayesiana, possibilitando
simular amostras de uma determinada densidade a posteriori (6| X), cuja ge-

racdo direta € dificil ou complicada (GAMERMAN; LOPES, 2006).

Uma cadeia de Markov € um processo estocdstico cujos dados sdo ge-
rados a partir de uma distribuicdo de probabilidade, em que o valor gerado em
um estado atual sé depende do valor gerado no passo anterior, caracterizando,

assim, dependéncia dos valores gerados.

A idéia bésica do método € construir uma cadeia de Markov com dis-
tribuicdo de equilibrio igual a de interesse. Nessa cadeia, cada estado pode ser
atingido, tomando-se por base qualquer outro com um nimero finito de itera-
coes. Apds um nimero suficientemente grande de iteragdes, a cadeia converge
para uma distribui¢do de equilibrio, dando origem a amostra da distribuicao de

interesse, que pode ser usada nas inferéncias.

Existem varios métodos para a construcio da cadeia de Markov. Den-

tre eles, os mais utilizados sdo o método de Metropolis-Hastings e o amos-
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trador de Gibbs. O Amostrador de Gibbs € indicado quando a expressdo da
condicional completa a posteriori tem a forma conhecida e o algoritmo de
Metropolis-Hastings ¢ indicado quando essa ndo tem forma conhecida. Ga-
merman e Lopes (2006) apresentam uma descri¢do detalhada dos métodos de

simulacio baseados nos métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov.

2.2.4 Amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs foi proposto por Geman e Geman (1984) e
difundido por Gelfand e Smith (1990). E um esquema iterativo de amostragem
de uma cadeia de Markov, cujo nicleo de transi¢do é formado por distribui¢des

condicionais completas (GAMERMAN; LOPES, 2006).

Para descrever o algoritmo assume-se que a distribui¢do 7 (0|x) corres-
pondente a distribuigao a posteriori, em que 6 = (61,62,...,6,) e p é o ni-
mero de parametros. E, também, que as densidades condicionais completas a
posteriori w(0;|0_;, x) estdo disponiveis, em que i = 1,2,...,p, 0; é ai-€sima
componente do vetor de pardmetros § e 0_; = (61,62, ...,0;—1,0i11,...,6p),
ou seja, € o vetor 6 retirando-se a i-ésima componente (PAULINO; TURKA-

MAN; MURTEIRA, 2003).

O algoritmo do Amostrador de Gibbs € descrito a seguir.

a) Iniciar o contador de iteracdes da cadeia ¢ = 1 e estabelecer os valores
iniciais 6° = (67,63,...,609)

b) Obter um novo valor 6" = (6%, 6%, ..., 6!) por meio de 6*~! e sucessivas
geragdes de valores:

o\ ~ n(elyegt‘”, oY ,9,9‘”)
o) ~ w (02000, 0570, .05



24

o0 = (0,100, 00, . 00)

¢) Muda-se o contador para ¢ + 1 e volta-se ao passo (b), até que a conver-

géncia seja alcangada.

A medida que o nimero ¢ de iteracdes aumenta, a sequéncia de valores
gerados se aproxima da distribuicdo de equilibrio, ou seja, da densidade mar-
ginal desejada para cada pardmetro, quando se assume que a convergéncia foi
atingida (GAMERMAN; LOPES, 2006). Uma vez que a convergéncia tenha
sido atingida, para retirar a influéncia dos valores iniciais, descartam-se as k
primeiras observagdes (burn-in). Para eliminar a correlagdo de valores con-
secutivos 0 ¢ A1) toma-se uma observagdo a cada [ observagdes (thin).
Obtém-se, assim, uma cadeia de tamanho L que converge para distribuicdo de

equilibrio.

2.2.5 Critérios de convergéncia

Para a avaliacdo da convergéncia da cadeia de Markov ao estado de
equilibrio, varios testes foram propostos. Dentre eles, estdo os testes de Geweke
(1992), Heidelberger e Welch (1993) e Raftery e Lewis (1992). Esses testes
estdo implementados no pacote BOA (Bayesian Output Analysis) do software

R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009).

Pelo método de Geweke (1992), propde-se o diagnédstico de conver-
géncia para cadeias de Markov, baseado no teste de igualdade de médias da
primeira e dltima parte da cadeia de Markov, geralmente dos primeiros 10% e

dos tdltimos 50%. Ele se baseia em técnicas de anélise espectral.

O método de Raftery e Lewis (1992) é baseado na acuricia de estima-
¢do do quantil. O método fornece as estimativas do burn-in, que € o nimero

de iteragdes que devem ser descartadas, o nimero de iteracdes que devem ser
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computadas e, a distdncia minima de uma iteracfio a outra para se obter a sub-
amostra aproximadamente independente (thin). Segundo os autores, se o fator
de dependéncia for maior que 5, pode-se concluir que que a cadeia apresenta

problemas de convergéncia.

O método de Heidelberger e Welch (1993), por meio de testes estatisti-
cos, testa a hip6tese nula de estacionariedade da amostra gerada. Se a hipotese
nula é rejeitada para um dado valor, o teste é repetido depois de descartadas os
primeiros 10% das iteragdes. Se a hipotese é novamente rejeitada, outros 10%
sao descartados apds o descarte dos 10% primeiros. Este processo é repetido
até que se tenha uma propor¢ao de 50% dos valores iniciais descartados. Se a
hipétese for novamente rejeitada ou o teste ndo conseguir ser realizado ha uma
indicios de falha da estacionariedade, indicando a necessidade de um nimero
maior de iteracdes. Se o teste for satisfatério, o nimero inicial de iteragdes
descartadas € indicado como o tamanho do burn-in (NOGUEIRA; SAFADI;
FERREIRA, 2004).
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados foram obtidos, a partir de uma amostra de trés quilos de

sementes de mamona da cultivar IAC-226, recém-colhidas (safra 2009).

Considerando essa amostra, foram selecionadas, aleatoriamente, 800
sementes e essas foram submetidas ao teste de raios-X. Dessas 800 sementes,
400 sementes foram submetidas ao teste, sem nenhum preparo prévio, € as
outras 400 foram pré tratadas com a substincia contraste gasosa, cloroférmio

(CHCl3).

No tratamento com a substincia contraste, as 400 sementes foram co-
locadas em um vidro com capacidade de um litro e o agente cloroférmio foi
colocado na parte superior da tampa, com vedagdo de tule, para que nao hou-
vesse contato com as sementes. Conforme Gordon, Gosling e Wang (1991) as
sementes foram expostas a esse tratamento, durante quatro horas e, logo ap0s,

as sementes foram imediatamente submetidas ao teste de raios-X.

Todos os procedimentos descritos abaixo foram realizados, separada-
mente, para amostra de 400 sementes, sem preparo prévio e para amostra de

400 sementes pré tratadas com substincia contraste.

3.1 Obtencio das imagens radiograficas

Para obtencdo das imagens radiograficas, as sementes de mamona fo-
ram arranjadas em placas de isopor e identificadas uma a uma. Em cada placa,
50 sementes de mamona foram distribuidas na mesma posi¢do, com a carin-
cula voltada para baixo, em 5 linhas e 10 colunas, igualmente espagadas. As
sementes foram encaixadas em alvéolos e fixadas com fitas adesivas transpa-

rentes, para que ndo saissem da posi¢do. A semente identificada como 1 foi
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posicionada na placa 1, na primeira linha e primeira coluna. A identificada
como 2 foi a semente da placa 1, linha 1 e coluna 2 e a como 50 foi a posicio-
nada na linha 5 e coluna 10 da mesma placa. Na placa 2, foram colocadas as
sementes identificadas de 51 a 100 e, assim, sucessivamente, até completar o

nimero necessério de sementes utilizadas no experimento.

Figura 1 Radiografia das sementes de mamona

Ap6s a preparacio, as placas foram colocadas sobre o filme MR 2000-
1 Kodak e submetidas, durante um minuto, a radiagdo a uma distancia de
35cm da fonte. Foi utilizado aparelho de raios-X, modelo 43085-N, da marca
Faxitron-HP. As imagens das sementes nas radiografias (Figura 1) foram ana-

lisadas visualmente.

3.2 Avaliacio visual das imagens radiograficas das sementes de mamona

As imagens radiogréficas de cada uma das sementes foram analisadas
por trés avaliadores independentes e classificadas conforme a anatomia interna

das mesmas. Para cada semente classificada como potencialmente vidvel foi
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associado o valor "0" e, como potencialmente invidvel, o valor "1".

A avaliacdo como potencialmente vidvel ou invidvel foi baseada con-
forme critério estabelecido por Carvalho, Alves e Oliveira (2010), que clas-
sificaram as sementes de acordo com a morfologia interna visualizada na ra-
diografia e submetidas aos testes de germinagdo, emergéncia e taxa de cres-
cimento de plantula. Sementes classificadas como completas e opacas (Fi-
gura 2A) tiveram maior porcentagem de germinagdo, seguidas pelas classifi-
cadas como completa e manchada e parcialmente cheia e opaca, Figura 2B e
Figura 2C, respectivamente. Sementes classificadas como parcialmente cheias
e translicidas (Figura 2D), parcialmente cheias e com deformacdo do embrido
(Figura 2E), parcialmente cheia e manchadas (Figura 2F), apresentaram um in-

dice de germinacdo intermedidrio, e aquelas classificadas como vazia tiveram
m
I."-.__ Rzt /F

Figura 2 Radiografias de sementes de mamona classificadas em sete categorias
conforme a sua morfologia interna: A - Cheia e opaca, B - Cheia e man-
chada, C - Parcialmente cheia e opaca, D - Parcialmente cheia e trans-
Idcida, E - Parcialmente cheia com defeito no embrido, F - Parcialmente
cheia e manchada, G - Vazia. UFLA - Lavras, 2007

a menor germinacio (Figura 2G).

Assim, as sementes cujas imagens eram semelhantes as das Figuras(2A),

(2B) ou (2C) foram consideradas como potencialmente vidveis, e das Figuras
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(2D), (2E), (2F) ou (2G) como potencialmente invidveis.

3.3 Estudo do potencial de viabilidade das sementes

Baseado em estudos de Achcar e Ruffino Neto (2003) que propuse-
ram uma metodologia para estimar paradmetros bayesianos no estudo da pre-
valéncia de tuberculose, por meio da andlise de imagens de trés exames de
raios-X do torax feita por um avaliador, uma adaptacdo dessa metodologia foi
proposta nesse estudo. Trés avaliadores independentes analisaram as mesmas
imagens radiogréficas de sementes de mamona. Essas andlises foram utiliza-
das na estimacao de parimetros bayesianos para o estudo potencial fisioldgico

das sementes de mamona.

3.3.1 Método das frequéncias relativas

Para anélise do potencial de viabilidade de sementes de mamona, sub-
metidas a avaliagdo visual das imagens radiograficas feitas por trés especialis-
tas independentes, foram considerados quatro possiveis resultados (0, 1, 2 ou
3) para o nimero de avalia¢cdes como potencialmente invidveis. O resultado foi
“0”, quando nenhum dentre trés avaliadores considerarem a imagem radiogra-
fica da semente como potencialmente invidvel. Foi “1” quando um dentre os
trés avaliadores, foi “2”, quando dois dentre trés e foi “3” quando os trés avali-
adores consideraram a imagem radiogréfica da semente como potencialmente
invidvel.

Considerando que 400 sementes foram analisadas pelos avaliadores,
para cada um dos quatro possiveis resultados, o nimero de ocorréncias € dado

por (n;). Assim, a distribui¢do de frequéncias, para o ndmero de classificagdes

como potencialmente invidveis (X), ¢ mostrada na (Tabela 1).
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Tabela 1 Distribuicdo de frequéncia para os resultados das avaliacdes das
sementes como potencialmente invidveis
X Ntmero de Ocorréncias Frequéncia Relativa

0 no no / 400
1 ni niy / 400
2 ng ngy,/400
3 ns ns / 400
Total 400 1

X: nimero de classificacdes como potencialmente inviaveis

Supondo independéncia entre os trés avaliadores, pode-se pensar em

duas situagdes com distribui¢des de probabilidade, definindo-se:

a) NN como o evento que representa a semente que originou plantula normal;
b) p a probabilidade da semente ter originado uma plantula normal;

¢) pi1 aprobabilidade da semente que originou uma plantula normal, tenha

sido avaliada como potencialmente invidvel;

d) p2 a probabilidade da semente, que ndo germinou ou no originou uma

plantula normal, tenha sido avaliada como potencialmente invidvel.

Na primeira situacio, X € a varidvel aleatéria que representa o nimero
de avaliagdes consideradas como potencialmente invidveis entre as sementes
que originaram plantulas normais (/N). A distribui¢do condicional de X em

relagdo a N é dada por uma binomial b(3, p1), tal que

3
P(X =x|N) = pi(l—p1)* " 4)
i

em que = = (0,1,2,3), p; é probabilidade da semente ser invidvel dentre as
que originaram plantulas normais e (1 — p;) é a probabilidade da semente ser

viavel dentre as que originaram plantulas normais.

Na segunda situagdo, a varidvel aleatéria X representa o nimero de

avalia¢des consideradas invidveis entre as sementes que originaram plantulas
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nio normais (IV), isto é, sementes que nio germinaram ou originaram plantulas
anormais. A distribui¢io condicional de X em relacdo a N é dada por uma

binomial b(3, p2), tal que

— 3
P(X =z|N) = ( )1%(1 —po)*? )

em que x = (0,1,2,3), pa é a probabilidade de ser invidvel dentre as que
originaram plantulas ndo normais e (1 — py) é a probabilidade da semente ser

vidvel dentre as que originaram plantulas ndo normais.

Sendo p a probabilidade da semente ter originado uma plantula normal,

P(N), entdo (1 — p) é a probabilidade da semente de ter originado uma plan-

tula ndo normal, P(N). Assim, a probabilidade ndo condicional da varidvel

aleatdria X € dada por:

Reescrevendo 6 tem-se:

3 3
P(X:x)zp< )pf(l—p1)3‘””+(1—p)< )pﬁ(l—pz)?"x (7

emquezr =0,1,2, 3.

Logo, tem-se o sistema:

P(X =0)=p(1 = p1)® + (1 = p)(1 — pa2)?, se x = 0;

P(X =1) =3pp1(1 = p1)> +3(1 = p)pa(1 — p2)?, sex =1; -
P(X =2) :3pp%(1—p1)+3(1—p)pg(1—p2, sex = 2;

P(X =3)=pp}+(1—p)p3, se x = 3.
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Utilizando o teorema de Bayes, tem-se que a probabilidade da semente
originar uma plantula normal, dado o niimero de avaliagdes como potencial-

mente invidveis, pode ser escrita como:

L P(X =xz|N)P(N)
PINIX =) = ==y )
Substituindo (4) e (6) em (9) tem-se que
T _ 3—x

ppi(1=p1)*~ + (1 = p)p5 (1 — p2)*~*
em que z = (0,1,2,3) e P(N|X = z) é a probabilidade a posteriori da
semente originar uma plantula normal, dado que foram x avaliacdes como

potencialmente invidveis dentre os 3 avaliadores.

Na estimacgdo dos pardmetros pontuais desconhecidos p, p; € po foi uti-
lizado o sistema de equacdes obtido, tomando-se por base (8) e das frequéncias
relativas (Tabela 1) dos resultados do nimeros de avaliacdes como potencial-

mente inviaveis.

Substituindo as estimativas dos pardmetros p, p; € p2 em (10), obtém-
se as estimativas das probabilidades condicionais, P(N|X = z). Multipli-
cando essas estimativas pelo nimero de ocorréncias para cada uma das possi-
veis classificacdes como potencialmente invidveis (Tabela 1), obtém-se o valor

esperado de plantulas normais a partir das avaliacdes dos especialistas.

Além do método da frequéncia relativa, outros métodos podem ser uti-
lizados para se obter as estimativas para p, p; € ps. Dentre esses métodos,
destaca-se o método bayesiano, via simulacdo Monte Carlo em Cadeias de
Markov (MCMC), por apresentar grande precisao e simplicidade na andlise de

dados.
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3.3.2 Método bayesiano via simulacao Monte Carlo em cadeias de Mar-

kov (MCMC)

Considerando que a varidvel aleatéria X (nimero de avaliacdes como
potencialmente invidveis), tem-se uma distribui¢do de probabilidade dada por

uma mistura de duas distribui¢cdes binomiais:

2
3
P(X =) :Z)\]( )p;?(l—pj)?’_”” an
j=1 x
em que z = (0,1,2,3); \; é a probabilidade da plantula originada ser real-

mente normal e \; + A2 = 1;p; = P(X = z|N)epy = P(X = z|N).

Para uma amostra aleatéria de n sementes a func@o de verossimilhanca

para A1, p1 e p2 é dada por:

n 2 3
L(A1,p1,p2) = HZ/\j< )p?(l —py)* . (12)
;

i=1j=1

Como os pardmetros Aj, p; € po variam entre 0 e 1, para a anélise

bayesiana do modelo serdo consideradas as seguintes distribui¢des a priori:

A1 ~ Beta(a,b)
p1 ~ Beta(cy,dy)

p2 ~ Beta(ca, ds) (13)

em que a, b, c1,dy, co e do sdo os hiperpardmetros conhecidos das prioris e

assume-se que A1, p; € p2 sdo independentes.

Quando nfo se tem informagdo a priori sobre os parametros Ai, p;
P2, assume-se uma priori nao informativa. Nesse caso, igualam-se os hiperpa-
rdmetros a = b = 1 e considera-se como distribui¢do a priori a distribuicao

uniforme, U (0, 1).
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Usando o teorema de Bayes (equacgdo 2) tem-se que a distribui¢do a
posteriori conjunta para A1, p1 e py dado X' = (z1,x2,...,z,) pode ser es-

crita por:

(A1, p1,p2| X = ) oc)\‘ffl(l — )q)b_l

PP (L = p) ST — po)

x [ﬁi%(

3
i=1j=1 T

i 3— i

)pj-” (L—pj)"" ] (14)
i

Para facilitar o algoritmo e eliminar o produto de somatérios na dis-
tribui¢do a posteriori conjunta, Tanner e Wrong (1987) introduziram varidveis

. o . . / .

artificiais ou latentes. Definiu-se m; = (m1;, mg;), em que i = 1,...,n,
mi; + mo; = 1 e my; tem uma distribui¢do de Bernoulli com a probabilidade

de sucesso hy; dada por:

hy; = (15)

emquet=1,...,n.

Assim, obteve-se a distribuicdo conjunta de m; dados A1, p1, p2 e x; é:
m(m;| A1, p1, po, i) o< BT (1 — hyg)™ (16)

isto €,
n
w(my, Mo, .. mp A, p1,p2, ) oc [ [ AR (1 = hag) ™ 7
i=1

emque:=1,...,n. Comomy; +mo; = 1, entdo
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!

m(my, may, ... mu | A1, P, D2, ) oA (1 — Ap)"2

PR = ) (1= pa)

n 3\ . s
X [ Z%‘( >p/(1—pj)3 ]
i=1j=1 T

(18)
n n n n
emquer; = Zi:l mi;, 9 = Zi:l mo;, S1 = Zi:l mi1,T; €S9 = Zi:l mo; ;.
Combinando-se (14) e (18) tem-se:

7T()\1,p1,p2|96, m) OC)\tlz—i-n—l(l _ )\l)b+r271pc1:1+51—1(1 . pl)d1+3r175171

C2+T’2—1<1 _

P pa) e (19)

Logo, a partir de (19), sdo encontradas as distribui¢des condicionais a

posteriori:

A|p1, p2, x,m ~ Beta(a +11,b+ r2)
p1|A1, p2, z,m ~ Beta(cy + s1,d1 + 3r1 — $1)

p2|A1,p1, 2, m ~ Beta(cy + s2,da + 3ra — $2) (20)

Para encontrar amostras dos pardmetros A1, p; € p2 para a distribui¢do
a posteriori marginal foi utilizado o amostrador de Gibbs, descrito em (2.2.4).
Foram considerados como valores iniciais para os parametros \J, p e pj as
estimativas p, p; € ps, respectivamente, calculadas por meio do método das
frequéncias relativas (3.3.1). Essas amostras foram geradas pelas das condici-

onais completas a posteriori dadas em (20), conforme o algoritmo:

a) Dado o valor inicial A}, p! e p9, gerou-se n observagdes da distribuigao

de Bernoulli com probabilidade de sucesso h1; dada em 15;
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b) Iniciou-se o contatador ¢t = 1;
c¢) Gerou-se \!, p! e p, a partir das distribui¢des condicionais a posteriori:

- 7T()\1|p17p27$7m);
- Tr(pl‘)\lap%w:m);

- ﬂ-(p2|)\17p17$7m);

d) Incrementou-se o contador (¢ + 1) e repete-se (c) até que a convergéncia

seja alcancgada.

A implementagdo do amostrador de Gibbs foi feita no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) e verificacdo da convergéncia da ca-
deia foi feita utilizando-se o pacote BOA do mesmo software. As rotinas com

a implementagdo do amostrador de Gibbs sdo apresentadas no ANEXO A.

3.4 Simulacio de amostras de diferentes tamanhos

Foram simuladas amostras de sementes de tamanhos 200 e 500 con-
siderando os dados das amostras observadas. A amostra observada tinha 400
sementes, analisadas por trés avaliadores diferentes, mas o conjunto de dados
tinha n; ocorréncias dos possiveis ¢ resultados, com 7 = 0, 1, 2, 3, conforme

descrito na Secdo (3.3.1).

Para o cédlculo do nimero de ocorréncias, para cada um dos possiveis
resultados da amostra simulada, tomou-se o produto do tamanho dessa pela
frequéncia relativa da amostra observada (Tabela 1). Assim, por exemplo,
na amostra simulada, de tamanho 500 o nimero de dados iguais a “0” foi
(500n(/400), iguais a “1” foi (500n;/400), “2” foi (500n2/400) e “3” foi
(500n3,/400).

Para cada amostra simulada, foi feita andlise bayesiana do potencial



37

de viabilidade, conforme os procedimentos da Secdo (3.3.2). Os resultados

dessas andlises foram comparados com os resultados das amostras observadas.



38

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Método das frequéncias relativas

A distribui¢do de frequéncia do nimero das sementes potencialmente
invidveis, classificadas conforme Secdo (3.3), para o teste de raios-X, aplica-
dos na amostra de 400 sementes sem nenhum preparo e na amostra das 400
sementes preparadas com contraste € apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 Distribuicdo de frequéncias para as amostras de 400 sementes sem ne-
nhum preparo e de 400 sementes preparadas com contraste classificadas
por trés avaliadores e probabilidades condicionais e valores esperados
calculados pelo método frequentista

Sem preparo Com contraste

Analise Visual MFR Analise Visual MFR

F, F. P(NX) E(N); F F, P(NIX) E(N)

62 0,16 0,762 47,22 46 0,12 0,928 42,69
30 0,08 0,086 2,58 16 0,04 0,119 1,91

X
0 291 0,73 0,999 286,36 318 0,79 0991 317,74
1
2
3 17 0,04 0,003 0,05 20 0,05 0,001 0,04

X: numero de classificagdes como potencialmente invidveis; F;: Frequéncia Absoluta;
F,:Frequéncia Relativa; E(N); = P(N|X) x F;: nimero esperado de plantulas
normais; MFR: método da frequéncia relativa

Utilizando-se as frequéncias relativas (Tabela 2) resolveu-se o sistema
(8). Os parametros estimados p, p; € p2 para as sementes sem preparo foram,
respectivamente, 0, 8455 , 0,05176, e 0,6496 e para as sementes preparadas
com contraste foram, respectivamente, 0, 9059, 0, 04863 e 0, 8096. Com base
nesses parametros foram calculadas, utilizando (6), as probabilidades condi-
cionais das plantulas originadas serem normais, dado o niimero de avaliacdes
como potencialmente invidveis. Também foram calculados os valores espe-
rados de plantulas normais E(N);, dados pelo produto entre a probabilidade
condicional das plantulas originadas serem normais e as frequéncias absolu-
tas, para cada uma das possiveis classificagdes para as duas amostras de 400

sementes. Essas probabilidades condicionais e o niimero esperado de plantulas
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normais sao mostrados na Tabela 2.

O método da frequéncia relativa, utilizado para estimar o nimero es-
perado de plantulas normais (Tabela 2), gerou boas estimativas, tanto para as
amostras de sementes sem preparo como para as com contraste, pois, se trés
avaliadores classificaram as sementes como potencialmente invidveis, espera-
se que o ndmero de plantulas normais geradas seja préximo de zero, e, se 0 nd-
mero de classificacdes como potencialmente invidvel for igual a zero, espera-
se que o ndmero de plantas normais seja proximo do nimero de classificacoes

iguais a zero (Fp).

Uma desvantagem desse método consiste na dificuldade da obtencéo
do desvio padrio, associado as estimativas pontuais, para os parametros p, p; €
p2. Isso ocorre, pois, o0 modelo utilizado neste estudo € dado por uma mistura
de binomiais e, segundo Titterrington, Simith e Marcov (1985), esse tipo de
modelo, usualmente, apresenta problemas, para estimar médias e variancias,

usando o método dos momentos e da médxima verossimilhanca.

4.2 Método bayesiano via simulacido Monte Carlo em cadeias de Markov

(MCMCO)

Para efutuar a andlise bayesiana do potencial de viabilidade de plan-
tulas normais das amostras de 400 sementes sem nenhum preparo e de 400
sementes preparadas com contraste, foram considerados os dados da avalia-
cdo das radiografias por trés especialistas independentes, apresentados na Ta-
bela 2. Conforme metodologia descrita em (3.3.2), para se encontrar amostras
da distribuicao conjunta, utilizou-se o amostrador de Gibbs. Os valores iniciais
para os pardmetros Aj, p; € p2 para as sementes sem preparo foram, respec-
tivamente, 0,8455 , 0,05176, e 0,6496 e para as sementes preparadas com

contraste foram, respectivamente, 0, 9059, 0, 04863 e 0, 8096, calculados pelo
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método das frequéncias relativas. E os hiperparametros da distribuicdo priori:
a=b=c =d, =cy=dy=1" No procedimento de simulagdo, para cada

iteracdo do amostrador de Gibbs, foram seguidos os passos:

a) Geram-se valores mi; da distribui¢cdo de Bernoulli com probabilidade

de sucesso hy;, dada em (15).

b) A partir dos valores de my; gerados em (i.), calcula-se os valores de | =
n . _ n . _ n _ n
Do ML T2 = ) i Mgy ST =D i ML € 82 = Y 1 4 T

c) Calculou-se os parametros \!, p! e p, das distribui¢des condicionais a
posteriori, dadas por Beta(1 4 r1,1+ ry), Beta(1 + s1,1 4+ 3r; — s1)

e Beta(1l + sa,1 + 3re — s9), respectivamente.

Foram geradas 1000 amostras com 20000 iteracdes cada. Para cada
amostra, das 20000 iteracOes geradas, as primeiras 1000 foram descartadas e
foi tomada uma a cada 19 iteracdes, obtendo-se uma cadeia com 1000 dados
para cada uma das amostras com 400 sementes sem preparo € com contraste.

Tabela 3 Resultados dos testes para verificar a convergéncia da cadeia

Testes Raftery e Lewis Heidlbeger e Welch Geweke
Parametros FD E HW z p
Sem preparo

A1 1,327 Sim Sim -0,56 0,57
P1 2,115 Sim Sim -0,16 0,87
D2 1,326 Sim Sim -0,10 0,92
Com contraste

A1 0,953 Sim Sim -0,26 0,79
P1 1,124 Sim Sim -0,99 0,31
P2 1,123 Sim Sim -0,54 0,51

FD: fator de dependéncia; E: estaciondria; HW: Half-width Test; z: z-score; p:p-valor

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados dos testes de Raftery e
Lewis, Heidelberg e Welch e Geweke. A convergéncia foi verificada pelo teste

Raftery e Lewis 2, pois o fator de dependéncia (FD) foi menor que “5” para

!Com os hiperpametros iguais a 1, tem-se uma distribui¢do Uniforme, U(0,1)
20 teste foi realizado ao nivel 5% de acuricia
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todos os parametros. No teste de Heidelberg e Welch, em que todas as cadeias
passaram pelos testes de estacionariedade e no teste de Geweke a convergén-
cia foi verificada por meio do valor-p obtido, que foi maior que o nivel de

significancia pré-fixado de 5%.

Pela forma caracteristica da densidade a posteriori, Figura 3, pode-se
acreditar que as estimativas dos pardmetros sdo verdadeiramente, as médias

das distribui¢does a priori.
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Figura 3 (a) Representagdo grafica da densidade a posteriori para os pardmetros Aj,

p1 € po da cadeia de 400 sementes sem preparo. (b)Representacao grafica

da densidade a posteriori para os parametros A1, p; e p2 da cadeia de 400

sementes com contraste

Na Tabela 4, observa-se a média, desvio padrdo a posteriori e os inter-
valos de credibilidade para os pardmetros A1, p; e pa. Verificou-se que médias
a posteriori para os parametros, aproximam-se dos resultados obtidos no mé-
todo da frequéncia relativa. Foi, relativamente, facil estimar os intervalos de
credibilidade, o que uma vantagem em relacdo ao método das frequéncias re-
lativas. Os comprimentos dos intervalos de credibilidade para as amostras sem
preparo e com contraste, tiveram uma boa precisdo, uma vez que, foram cal-

culados, com base na analise de trés avaliadores diferentes.
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Na estimac@o das probabilidades de originar uma plantula normal, (A1),
e de ndo originar uma plantula normal, dado que foi avaliado como potenci-
almente invidvel (p2), o método do contraste foi mais preciso. Isso se deve
ao fato de que a visualizac@o de danos fica mais evidente nas radiografias das
sementes submetidas a substincia contraste. No entanto, esse método tem a
desvantagem de ser destrutivo, uma vez que submissao das sementes a expo-
sicdo com gases toxicos afeta o processo germina¢do (GORDON; GOSLING;
WANG, 1991).

Tabela 4 Estimativas da média a posteriori, desvio padrdo a posteriori e
intervalo de credibilidade
Parametro Média Desvio Intervalo de Credibilidade*

padriao LI LS
Sem preparo
A1 0,8264 0,0454 0,73064 0,9023
D1 0,0477 0,0145 0,0184 0,0755
D2 0,6214 0,0783 00,4722 0,7758
Com contraste
A1 0,9013 0,0197 0,8617 0,9369
D1 0,0428 0,0078  0,0284 0,0593
D2 0,7912 0,0617  0,6703 0,9117

* ao nivel de 95% de probabilidade; LI: limite inferior; LS: limite superior

Para encontrar as estimativas das probabilidades a posteriori, P(N|X =
x), dadas por 10, foram utilizados estimadores de Monte Carlo baseados nas
médias condicionais a posteriori das 1000 amostras simuladas pelo amostrador

de Gibbs, essas estimativas sdo dadas por:

1000 s s)x s —r
3 AP (1 - pi)?
N — 1\ 1 N3—z 11— A&, 71 _ )3z

21

Na Tabela 5 s@o apresentadas as estimativas bayesianas para as médias
das condicionais a posteriori (P(N|X = x)), o desvio padrdo para as médias
das condicionais a posteriori e intervalos de credibilidade para P(N|X = x)

das amostras de 400 sementes sem preparo e de 400 sementes com contraste.
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Também sdo apresentados o nimero esperado de plantulas normais, (E(NV);),
para as duas amostras avaliadas, que é dado pelo produto entre as frequéncias
absolutas (Tabela 1) e as médias a posteriori e o intervalo de credibilidade para

o nimero esperado de plantulas normais.

Observa-se que as médias das condicionais a posteriori obtidas pelo
método bayesiano sdo préximas das estimativas obtidas por meio do método da
frequéncia relativa (Tabela 2). Além disso os intervalos de credibilidade tanto
para médias das condicionais a posteriori, quanto para o nimero esperado de
plantulas normais foram precisos, uma vez que foi incorporado ao método a

analise de trés avaliadores.

Assim, os métodos bayesianos podem ser Uteis para inferir na quali-
dade dos lotes de sementes, pois além de obter boas inferéncias para os para-
metros, permitem incorporar a opinido de especialistas na area de tecnologia
de sementes, o que pode levar a resultados bastante precisos e diminuir o erro

intra avaliador da andlise visual por meio das radiografias das sementes.
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Tabela 5 Estimativas bayesianas para a média e desvio padrdo das condicionais a
posteriori, intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para média
condicional a posteriori, o nimero esperado de plantulas normais para
cada uma das classificacdes como potencialmente invidveis, intervalos
de credibilidade para o nimero esperado de plantulas normais

X Média SD ICparaMédia E(N); ICparaE(N);
LI LS LI LS

Sem preparo
0 0,9845 0,00060 0,9836 0,9850 284,521 284,272 284,665
10,6979 0,00951 0,6836 0,7059 43,269 42,384 43,764
20,0859 0,00251 0,0884 0,0895 2,577 2,650 2,686
30,0029 0,00008 0,0028 0,0031 0,049 0,048 0,052
Com Contraste
0 09984 0,000 0,9983 09984 317,501 317,459 317,513
1 09019 0,00120 0,9001 09030 41,492 41,4055 41,538
20,1249 0,00071 0,1237 0,1254 1,999 1,9782 2,006
30,0016 0,00002 0,0002 0,0016 0,033  0,0032 0,033
X: ndmero de classificagdes como potencialmente invidveis; E(IN);: nimero es-
perado de plantulas normais; IC para Média: Intervalo de credibilidade a 95% de
probabilidade para média da condicional a posteriori; IC para E(IN);: Intervalo de
credibilidade a 95% de probabilidade para o valor esperado de plantulas normais; LI:
limite inferior; LS: limite superior

4.3 Simulacdo de amostras de diferentes tamanhos

Para comparar as estimativas dos parametros obtidas, utilizando-se mé-
todos bayesianos, para diferentes tamanhos de amostra, foram considerados os
valores das frequéncias relativas (Tabela 2). Foram simuladas amostras de se-
mentes de tamanhos 200 sem preparo e com contraste e de 500 sem preparo e
com contraste. A distribuicdo de frequéncias para as amostras simuladas estd

apresentada na Tabela 6 .

Para as amostras simuladas de 200 sementes sem preparo € com con-
traste e 500 sementes sem preparo e com contraste foram geradas 1000 amos-
tras com 20000 iteracdes cada. Para cada amostra, das 20000 iteragcdes gera-
das, as primeiras 9000 foram descartadas e foi tomada uma a cada 11 iteracdes,
obtendo-se uma cadeia com 1000 dados para cada uma das amostras com 200

sementes sem preparo.
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Tabela 6 Distribuicdo de frequéncias para as amostras simuladas de 200 sementes
sem nenhum preparo e preparadas com contraste € 500 sementes sem
nenhum preparo e preparadas com contraste

200 sementes 500 sementes
X Sem preparo Com contraste Sem preparo  Com contraste
0 146 159 364 398
1 31 23 78 57
2 15 8 38 20
3 9 10 21 25

X: nimero de classificacdes como potencialmente invidveis

A convergéncia da cadeia foi verificada por meio dos testes de Raftery
e Lewis, Heidelberg e Welch e Geweke (Tabela 7).

Tabela 7 Resultados dos testes para verificar a convergéncia da cadeia

Testes Raftery e Lewis Heidlbeger e Welch  Geweke

Amostras Parametros FD E HW p-valor
200 sementes A1 1,838 Sim Sim 0,437
sem preparo Pl 1,124 Sim Sim 0,768
D2 1,219 Sim Sim 0,744
200 sementes  \q 1,327 Sim Sim 0,059
com contraste  p; 2,115 Sim Sim 0,329
D2 2,969 Sim Sim 0,169
500 sementes g 1,124 Sim Sim 0,228
sem preparo D1 1,327 Sim Sim 0,231
D2 1,365 Sim Sim 0,446
500 sementes g 1,123 Sim Sim 0,067
com contraste  p; 1,219 Sim Sim 0,489
D2 1,229 Sim Sim 0,933

FD: fator de dependéncia; E: estaciondria; HW: Half-width Test

Pela andlise visual das Figuras 4 e 5, pode-se observar que pela forma
caracteristica das densidades a posteriori representa as estimativas dos para-
metros das amostras simuladas. Essa observacdo pode ser confirmada pelas

estimativas apresentadas na Tabela 8.

Comparando as estimativas das médias a posteriori das amostras simu-
ladas (Tabela 8) com as estimativas das amostras de 400 sementes sem preparo
e com contraste, pode-se observar que nio houve diferencgas significativas en-

tre essas. Essa observacao, foi confirmada, por meio do teste t-Student, pois,
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Figura 4 (a) Representagdo gréifica da densidade a posteriori para os pardmetros
A1, p1 € p2 da cadeia de 200 sementes sem preparo. (b)Representacio
grafica da densidade a posteriori para os pardmetros A1, p; € p2 da cadeia

de 200 sementes com contraste
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Figura 5 (a) Representacdo grafica da densidade a posteriori para os pardmetros \p,
p1 e p2 da cadeia de 500 sementes sem preparo (b)Representacdo gréifica
da densidade a posteriori para os pardmetros A1, p; € po da cadeia de 500

sementes com contraste
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Tabela 8 Estimativas da média a posteriori, desvio padrdo a posteriori e intervalo

de credibilidade

Amostra Parametros Meédia Desvio-padrao IC*
LI LS
200 sementes A1 0,813 0,062 0,681 0,913
sem preparo D1 0,047 0,019 0,009 0,082
D2 0,620 0,103 0,415 0,798
200 sementes A1 0,893 0,032 0,831 0,949
com contraste p1 0,043 0,0116 0,020 0,066
D2 0,774 0,093 0,590 0,925
500 sementes A1 0,827 0,0407 0,737 0,889
sem preparo D1 0,047 0,0125 0,021 0,070
D2 0,622 0,0709 0,465 0,749
500 sementes A1 0,901 0,017 0,868 0,933
com contraste p1 0,043 0,0070 0,030 0,057
D2 0,794 0,053 0,692 0,893

*Intervalo de Credibilidade ao nivel de 95% de probabilidade; LI: limite inferior; LS:
limite superior

todos os o p-valores foram menores que 0,05.

As estimativas bayesianas para a média e desvio padrao das condicio-
nais a posteriori, intervalo de credibilidade, para média condicional a posteri-
ori, o nimero esperado de plintulas normais para cada uma das classifica¢des
como potencialmente invidveis e intervalos de credibilidade, para o nimero
esperado de plantulas normais para as amostras simuladas sem preparo e com

contraste, sdo apresentadas na Tabela 9.

Comparando as médias condicionais a posteriori das amostras simu-
ladas sem preparo e com preparo com as médias condicionais posteriori das
amostras de 400 sementes sem preparo e com contraste (Tabela 5), por meio
do teste t-Student, verificou-se que ndo existem diferencas entre as médias
das amostras, pois os p-valores para todas as comparacdes foram menores que

0,05.

A ISTA (2004) recomenda para o teste de raios-X a utilizacdo de 400

sementes. Como nao houve diferencas significativas entre as estimativas das
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Tabela 9 Estimativas bayesianas para a média e desvio padrdo das condicionais a
posteriori, intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para mé-
dia condicional a posteriori, o nimero esperado de plantulas normais para
cada uma das classificagdes como potencialmente invidveis, intervalos de
credibilidade para o nimero esperado de plantulas normais

X Média SD IC Media E(N); IC E(N);
LI LS LI LS
Amostra de 200 sementes sem preparo

0 09807 0,0011 09796 0,9821 143,195 143,020 143,387
1 06741 0,0182 0,6627 0,6916 20,896 20,542 21,440
20,0927  0,0027 0,0905 0,0979 1,391 1,358 1,469
30,0034 0,0001 0,0032 0,0035 0,031 0,030 0,032
Amostra de 200 sementes com contraste
0 09970 0,00020 0,9967 0,9972 158,5230 158,488 158,555
1 08666 0,00596 0,8586 0,8720 19,9306 19,748 20,056
2 0,1273 0,00519 0,1190 0,1321 1,0184 0,953 1,057
3 0,0019 0,00006 0,0017 0,0019 0,0187 0,018 0,019
Amostra de 500 sementes sem preparo
0 09858 0,00024 0,9855 0,9859 358,830 358,730 358,881
1 0,6973 0,00806 0,6886 0,7044 54,386 53,709 54,949
20,0766 0,00229 0,0746 0,0791 2,912 2,835 3,006
30,0027 0,00010 0,0023 0,0028 0,057 0,048 0,059
Amostra de 500 sementes com contraste
0 09985 0,00008 0,9984 0,9986 397,403 397,363 397,443
10,9039 0,00246 0,9017 0,9072 51,522 51,397 51,710
20,1209 0,00256 0,1183 0,1226 2,418 2,366 2,452
3 0,0016 0,00004 0,0015 0,0016 0,039 0,038 0,040

X: ndmero de classificagdes como potencialmente invidveis; E(IN);: nimero esperado
de plantulas normais; IC Média: Intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade
para média da condicional a posteriori; IC E(IN);: Intervalo de credibilidade a 95%
de probabilidade para o valor esperado de plantulas normais; LI: limite inferior; LS:
limite superior
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amostras de 400 sementes e das amostras simuladas de tamanho 200 e 500,
em futuras aplicacdes do método bayesiano para andlise de radiografias de
sementes de mamona poderdo ser utilizadas amostras com 200 sementes, sem
que haja prejuizo nas andlises. Além disso, havera economia de material e

reducdo do tempo de andlise.
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5 CONCLUSAO

A andlise radiogréfica das sementes de mamona pode ser utilizada na

estimativa da viabilidade do lote de sementes.

O método bayesiano € eficiente na estimagdo das médias a posteriori
dos parametros e das médias condicionais a posteriori para as possiveis clas-
sificagOes feitas pelos especialistas no estudo da viabilidade de sementes de
mamona considerando de imagens radiograficas. Os intervalos de credibili-
dade, para o nimero esperado de plantulas normais, foi preciso. Nao houve
diferencas entre as médias a posteriori das amostras de 400 sementes sem pre-

paro e com contraste para as médias das amostras simuladas.

Meétodos bayesianos sdo de grande interesse pratico, para obtencao de
boas inferéncias na 4rea de tecnologia de sementes. Com a vantagem de, além
disso, poderem ser utilizados no estudo da viabilidade de sementes de outras

espécies.

O método da frequéncia relativa apresentou bons resultados para os
parametros e para as condicionais (P(NIX)). A desvantagem na utilizacdo desse
método em relacdo ao método bayesiano, consiste na dificuldade de estimar o
desvio padrio, para o modelo de mistura de binomiais por meio do método da

maxima verossimilhanca.
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CAPITULO 3

Analise de dados obtidos em imagens radiograficas de sementes de

mamona por meio de processamento automatico de imagens

RESUMO

Para implementar métodos de classificacdo dos potenciais de viabili-
dade e de germinacdo de lotes de sementes de mamona, a partir das medidas
de 4rea das sementes calculadas por meio do processamento automético de
imagens, foram utilizadas técnicas de andlise discriminante. Os dados foram
obtidos de uma amostra de 400 sementes de mamona, da cultivar IAC-226,
recém colhidas (safra 2009). Essas sementes foram identificadas individual-
mente e submetidas aos a andlise radiografica e a testes de germinacao e vigor.
As radiografias das sementes foram analisadas por duas técnicas de andlise de
imagem, a visual e a automatica. Na andlise visual, feita por trés avaliadores
diferentes, as sementes foram classificadas conforme seu potencial de viabili-
dade. Na andlise automética foram calculadas medidas de drea das sementes
a partir de técnicas de processamento automatico de imagens. Foram propos-
tos dois métodos para classificacdo das sementes a partir das dreas obtidas por
processamento automdtico, utilizando técnicas de andlise discriminante. No
primeiro método a classificacdo foi baseada na anélise radiogréfica e, no se-
gundo, no potencial de germinagdo e vigor. Para os dois métodos propostos
foi ajustado o modelo linear de Fisher e calculada a fungdo e o escore discri-
minante. Para avaliar a qualidade do ajuste foi utilizado o método da valida-
cdo cruzada. O método proposto para a classificacdo da andlise radiogréfica
mostrou-se eficiente, com uma proporcao de acertos de 88%. A proporc¢io de
classificacdes corretas para o método de classificacdo do potencial de germi-
nacdo foi de 62%, resultado relevante para drea de tecnologia de sementes. Os
métodos propostos para a classificacdo podem ser uma alternativa vidvel para
avaliar a qualidade de lotes de sementes de mamona.

Palavras-chave: Andlise de imagens. Andlise discriminante. Teste de raios-X.
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ABSTRACT

Aiming to implement methods for classifying the viability and ger-
mination potential of seed lots of castor, from the seed area measurements,
we used discriminant analysis techniques . The seed area measurements to
calibrate that analysis were calculated by means of automatic image procee-
dings. Data base were obtained from a sample of 400 seeds of castor bean
cultivar IAC-226, freshly harvested (2009 harvest). These seeds were indivi-
dually identified and submitted to the X-ray analysis and tests of germination
and vigour. Radiographs of seeds were analyzed by both visual and automatic
techniques of image analysis. In visual analysis, carried out by three diffe-
rent experts the seeds were classified according to their potential viability. The
proceedings to calculate the area of the seeds were based on automatic analy-
sis, using techniques for automatic processing of images. We proposed two
methods for classification of seeds from the areas obtained by automatic pro-
cessing, using techniques of discriminant analysis. In both methods, the clas-
sification was based on radiographic analysis and on germination and vigour,
respectively, adjusting and calculating Fisher linear function and the discri-
minant score. The validation cross approach assessed the quality of function
fit. The method developed to classify the outcomes from radiographic analy-
sis was efficient, with a hit ratio of 88 %. On the other hand, the method for
classifying the potential for germination had the proportion of correct classifi-
cations of 62 %, result relevant for the seeds technology area. The proposed
methods for classification can be a valid and viable alternative while assessing
the quality of batches of castor seeds.

Keywords: Image analysis. Discriminant analysis. X-ray test.
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1 INTRODUCAO

A cultura de mamona vem se expandindo, em virtude de seu potencial
de producio de dleo de excelente qualidade para ser usado tanto na industria
como para suprir a demanda de biodiesel. A qualidade e disponibilidade de
sementes utilizadas para producgdo da planta € um dos grandes entraves para a

expansao dessa cultura.

O teste mais utilizado, atualmente, para detectar diferencas entre lotes
¢ o teste de germinacao o qual € realizado sob condi¢des ideais de emergéncia
e detecta a baixa qualidade dos lotes em estdgio avancado de deterioragdo, ja

que a perda da capacidade germinativa € a Ultima consequéncia desse processo.

Além do teste de germinacao, os testes de vigor sdo também utilizados
no controle de qualidade por vdrias empresas produtoras de sementes com o
intuito de detectar diferencas mais sutis na qualidade dos lotes de sementes
e, consequentemente, garantir um nivel minimo de desempenho das sementes

destinadas a comercializacao.

Segundo Marcos Filho (2005), muitos testes consomem periodo de
tempo relativamente amplo e produzem resultados mais varidveis que os de-
sejados, tanto entre laboratérios como entre analistas. Isso ocorre, porque a
interpretacio de testes, baseados no desempenho de plantula,s mostra-se rela-

tivamente subjetiva, pois depende da experiéncia e sensibilidade do analista.

Mais recentemente, diversos métodos de avaliacdo da qualidade de se-
mentes tém sido desenvolvidos, visando, principalmente, a maior precisdo e
rapidez de execucdo. O teste de raios-X, por exemplo, é recomendado pela
Associacdo Internacional de Anélise de Sementes (INTERNATIONAL SEED
TESTING ASSOCIATION, 2004), com a finalidade de diferenciar sementes

2

bem formadas das vazias, com danos mecanicos ou com ataque de insetos. E
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um método preciso, simples e rapido, tendo a grande vantagem de ser ndo des-
trutivo, ja que as sementes utilizadas durante o teste ndo sdo afetadas em sua
qualidade pelas dosagens de raios-X. Posteriormente, essas sementes podem
ser utilizadas para fins de semeadura, permitindo estabelecer relagdes entre os

danos observados nas imagens radiogréficas e o potencial fisico e fisiolégico.

Uma das limitag¢des do teste de raios-x € a subjetividade na andlise das
imagens radiogréficas, pois, assim como nos testes baseados em plantulas, a
interpretacdo depende do analista. Essa subjetividade poderia ser minimizada

com o uso de técnicas de andlise automatica digital de imagens.

As técnicas de andlise automadtica de imagens vém sendo muito utili-
zadas em vérias dreas do conhecimento, como na medicina, para detectar dife-
rengas sutis nas imagens, ndo perceptiveis aos olhos humanos. Essas técnicas
tém sido associadas aos métodos estatisticos, como a analise discriminante,

para classificar padrdes.

A implementacdo de um método, que associe os resultados dos testes
de germinacio, de vigor e de raios-X com técnicas de processamento automa-
tico de imagens e técnicas de andlise de discriminante, poderiam ser extrema-
mente tteis para se inferir a respeito da qualidade dos lotes sementes, uma vez
que estariam sendo envolvidas as caracteristicas fisicas e fisioldgicas inerentes

a esses lotes.

Neste capitulo objetivou-se implementar métodos de classificagdo do
potencial de viabilidade e do potencial de germinacdo de lotes sementes de
mamona, a partir das medidas de drea das sementes calculadas por meio do
processamento automdtico de imagens, utilizando técnicas de andlise discri-

minante.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Testes de avaliacio da qualidades do lote de sementes

A estimativa do potencial fisioldgico das sementes pode ser mais efici-
ente quando as informacdes sobre a qualidade sdo obtidas pela combinagao de
testes que avaliem diferentes caracteristicas como a germinagdo e o vigor. Por
esse motivo, dificilmente apenas um teste €, na maioria das vezes, suficiente
para indicar, com certa precisao, o potencial de desempenho das sementes nas

diferentes condicdes de campo.

2.1.1 Teste de germinacao

Bewley (1997), Bewley e Black (1994), Come e Tissauoi (1973) e
Egley (1999) enfatizam que germinacgao € o processo que compreende de even-
tos celulares e metabdlicos que se iniciam com a absorcdo da dgua por se-
mentes quiescentes e culminam com o alongamento do eixo embriondrio. No
entanto, em tecnologia de sementes, inclui-se a fase de crescimento da plan-
tula normal que apresenta todas estruturas essenciais para a formagdo de uma

planta produtiva (BRASIL, 2009).

Segundo Machado e Cicero (2003), o teste de germinacio determina
a porcentagem de sementes capazes de germinar normalmente, com base nas
caracteristicas morfolégicas das plantulas. E conduzido sob condi¢es Gtimas

e ¢ padronizada para cada espécie avaliada.

A intensidade da resposta da semente ao ambiente € varidvel entre as
espécies. Dessa forma, as condi¢cdes de execucdo dos testes para andlises de
sementes sdo estabelecidas nas Regras para Andlise de Sementes (BRASIL,

2009) as quais indicam o substrato, a temperatura, os limites de tempo, luz ou
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outros tratamentos especiais para condugdo do teste.

Relatos sobre a metodologia, para condugdo do teste de germinagdo em
sementes de mamona, sdo encontrados na literatura. Carneiro e Pires (1983)
verificaram a influéncia de temperatura e substratos na capacidade germina-
tiva de sementes de mamona. Santos et al. (2007) adequaram a metodolo-
gia do teste de germinagdo para avaliacdo da qualidade de sementes de ma-
mona. Lima et al. (2007) caracterizaram a qualidade fisiolégica de sementes
de mamona da cultivar Guarani, provenientes do campo experimental da EM-

BRAPA, Clima Temperado, Pelotas, RS.

2.1.2 Teste de vigor

O vigor é um dos aspectos mais importantes na andlise de qualidade de
sementes. Marcos Filho (1994) o descreve como o reflexo de um conjunto de
caracteristicas ou propriedades que determinam seu potencial fisioldgico, isto

¢, o comportamento das sementes expostas a diferentes condicdes ambientais.

Os testes de vigor foram desenvolvidos com objetivo de avaliar dife-
rencas de vigor entre lotes de sementes, as quais ndo sdo possiveis detectar
com a utilizacdo do teste de germinacdo (CHEROBINI, 2006). Nesses tes-
tes sdo avaliados aspectos como o desenvolvimento das plantulas, tolerancia
a condi¢Oes adversas, uniformidade e velocidade de emergéncia e o aspecto

fisico do lote, que inclui densidade e morfologia interna e externa.

Normalmente, nos testes de germinacdo sdo realizadas duas contagens
uma, no inicio, e outra, no final do teste. Para sementes de mamona a primeira
contagem ¢ realizada no sétimo dia e a segunda no décimo quarto (BRASIL,
2009). Alguns testes de vigor podem ser realizados conjuntamente com o teste
de germinacdo, dentre eles estd o da primeira contagem (KRZYZANOWSKY;
VIEIRA R.D.; FRANCA NETO, 1999).
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Para Nakawaga (1999), lotes que apresentam maior porcentagem de
plantulas normais, na primeira contagem, podem ser considerados mais vigo-
rosos. E, para Association of Offcial Seed Analysts - AOSA (1983), sementes
que originam plantulas com maiores valores de comprimento de parte aérea e
pesos de matéria verde ou seca, num mesmo periodo de tempo, sdo considera-

das mais vigorosas .

O crescimento das plantulas, na maioria da vezes, é visivel. Contudo,
sdo necessarios valores numéricos para separar as mais vigorosas das menos
vigorosas. A determinacdo do comprimento médio das plantulas normais ou
de suas estruturas essenciais ¢ realizado tendo em vista que as amostras que
apresentam os maiores valores médios sdo as mais vigorosas (CHEROBINI,

2006).

Além dos testes tradicionais para avaliacdo da qualidade das sementes,
outros testes t€m sido desenvolvidos com o objetivo de proporcionar maior

rapidez e precisdo nos resultados, como os relacionados a analise de imagens.

2.2 Teste dos raios-X

O uso da radiografia por meio dos raios-X de baixa energia é recomen-
dado pela ISTA (2004) para determinar a qualidade das sementes. E conside-
rado um método rapido e ndo destrutivo e tem como finalidade basica deter-
minar sementes cheias, vazias, com danos mecanicos e com ataque de insetos.
Segundo Bino, Aartase e Burg (1993), quando os raios-X passam por meio
de uma semente, a radiagdo é absorvida em vérios graus, dependendo da es-
pessura, densidade e composi¢do da semente e do comprimento de onda da

radiacdo. Cria-se, assim, uma imagem permanente em um filme radiogréafico.

Atualmente andlise de imagens por meio de raios-X ainda vem sendo

amplamente utilizada em vdrios segmentos da drea de tecnologia de sementes.
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Carvalho, Carvalho e Davide (2009) verificaram a ocorréncia de alteracdes
morfoldgicas internas por meio de raios-X e os efeitos dessas alteragdes na
qualidade de sementes de seis espécies de Lauraceae encontradas no sul de
Minas Gerais. Pinto et al. (2009) utilizaram técnica de anélise de imagem por
meio do teste de raios-X, para identificar danos mecanicos em sementes de
soja de diferentes lotes da cultivar BRS184. Santos et al. (2009) investigaram
a aplicacdo da técnica de raios-X, para avaliar a qualidade de sementes do
mamao brasileiro (hibrido UENF/CALIMAN 01) e no estabelecimento de um

protocolo experimental.

2.3 Analise automatica de imagens

O uso de processamento automdtico de imagens ji tem sido bastante
explorado em dreas como o do processamento de imagens de microscopia
(WU; MERCHANT; CASTLEMAN, 2008), robética e visdo computacional
(GONZALEZ; WOOQODS, 2000).

A morfologia matemdtica ¢ uma linha de estudos em processamento
de imagens que explora formas na imagem (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003;
SOILLE, 1999). As imagens de raios-X de sementes apresentam elementos
com formas muito bem definidas, como pode ser observado na Figura 6 .
Imagens com tais caracteristicas sdo uma excelente aplicagdo para o proces-

samento por morfologia matematica.

Um processo de andlise automadtica de imagens pode ser dividido em
quatro etapas: aquisi¢do, filtragem ou pré-processamento, segmentacao e and-
lise. Esse processo varia conforme a aplicacdo, para mais detalhes, sugere-se

a leitura de Dougherty e Lotufo (2003).
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Figura 6 Parte de uma imagem de raios-X de sementes de mamona

2.4 Analise discriminante

Um procedimento de classificagdo ou simplesmente classificador € al-
gum método formal capaz de decidir, com base em informagdes fornecidas, a
que grupo ou populacdo um determinado objeto pertence. Geralmente, constréi-
se uma regra de classificacdo, com base em uma amostra de dados e a utiliza
para classificar novos objetos. Em estatistica, o procedimento de andlise dis-
criminante esta entre os mais utilizados e difundidos na literatura para classifi-
cagdo de padrdes (Anderson (2003); Johnson e Wichern (2008); Lachenbruch
e Goldstain (1975); Mardia, Kent e Bibby (1979)). As técnicas de andlise dis-
criminante vém sendo utilizadas em diversas dreas. Por exemplo, na drea de
andlise de imagens, Khoury Junior et al. (2005) avaliaram, por meio de téc-
nicas de andlise discriminante, a capacidade de classificar defeitos em tdbuas
de eucalipto, utilizando imagens digitais. Na area de tecnologia de sementes,
Kataoka (2009) utilizou andlise discriminante para avaliar o nivel de qualidade

de lotes de sementes de nabo forrageiro.
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Segundo Mingotti (2005) para se aplicar a andlise discriminante € ne-
cessdrio que os grupos, para os quais cada elemento amostral pode ser clas-
sificado sejam predefinidos, ou seja, conhecidos a priori, considerando suas
caracteristicas gerais. Esse conhecimento permite a elaboracdo de uma regra
matemdtica, chamada de regra de discriminacao, que € utilizada, para classifi-
car novos elementos amostrais nos grupos jd existentes. Mas é certo que todo
o processo de tomada de decisdes traz consigo um possivel erro de decisao.
Logo, deve-se construir uma regra de classificacdo que minimize o ndmero de
classificacdes incorretas, ou seja, o erro de afirmar que um elemento amostral
pertence a uma populacdo quando, na realidade, ele pertence a outra. Além
disso, ¢ importante construir uma regra que minimize o custo de uma classifi-

cacdo incorreta.

Considerando g populag¢des ou grupos Iy, ..., Iy, g > 2. Supondo-se
que associada com cada populacdo II; hd uma fun¢do densidade de proba-
bilidade (fdp) f;(x) em R,, tal que se um individuo pertence a populagdo
II; , entdo ele possui fdp f;(x).Com a andlise discriminante objetiva-se alo-
car um individuo para uma dessas g populacdes com base em suas medidas
X = [z1,22,...,xp), mensuradas no espaco p-dimensional. Deseja-se definir
uma regra que permita dizer a que populagdo II;, j = 1,..., g, um determi-
nado individuo € mais provavel pertencer. Uma regra discriminante A corres-
ponde a uma divisdo do R, em regides disjuntas Rq,..., Ry, (UR; = R,).
A regra \ ¢ definida por alocar z parall; se x € Rj, paraj = 1,...,9. A
discriminagdo serd mais precisa se II; tem sua probabilidade concentrada em

R, para cada .

Para Casella e Berger (2002), quando os pardmetros sdo conhecidos é
possivel construir uma regra de classificacdo que minimize a chance de se clas-
sificar um elemento amostral incorretamente, pois serd possivel usar o princi-

pio da méxima verossimilhanga. Nesse caso, deve-se alocar uma observacio



65

de x = [x1,22,..., x| para uma das populagdes Il ..., ITg, isto €, deve-se

alocar uma observagao de x para uma II; tal que

fi(x) = max fi(z). (D

Na prética, na maioria das vezes os parametros populacionais nao sao
conhecidos. Quando esses pardmetros ndo sdo conhecidos, mas a forma da
distribuicdo da populacdo é conhecida, é possivel estimar os pardmetros, con-
siderando as amostras de treinamento. Nessa situacdo, aplica-se a regra da
maxima verossimilhan¢a amostral, em que uma observacao de z € alocada em

uma da II; populagdes, de tal forma que,

~

Fi(x) = maz fi(x). 2)

Fisher (1938) propds uma regra de discriminacdo quando as distribui-
coes sdo completamente desconhecidas e as matrizes de varidncias e covari-
ancias sdo iguais, isto €, 31 = Yo = ... = X, = X. O método de Fisher
consiste em encontrar uma fun¢do linear, que maximize a razao entre a soma

dos quadrados entre grupos e a soma dos quadrados dentro dos grupos.

Uma vez que a func¢fo discriminante for calculada, uma observagéo
pode ser alocada em uma das g populagdes com base em seu “escore dis-
criminante” e, como na amostra, a populacdo de origem de cada observacao
€ conhecida, serad possivel identificar quais deles foram classificados correta-
mente ou ndo. Assim pode ser calculada a taxa estimada de erro, que € a fracao
das observacdes incorretamente classificadas, sendo uma estimativa da taxa de

erro verdadeira.

Segundo Ferreira (2008), o desempenho de uma regra de classificacio
pode ser mensurado pelas taxas de erro ou probabilidades de classificagdes

incorretas. Essas probabilidades de classificacdes incorretas devem ser esti-
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madas a partir da regra de classificagdo obtidas das amostras de treinamento.
Na literatura varios métodos foram propostos para estimar as probabilidades de
classificacdes incorretas, dentre eles se destacam: o método da ressubstituicao

e método da validacdo cruzada (JOBSON,1998; RENCHER, 2002).
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados foram obtidos a partir de uma amostra de 400 sementes de
mamona da cultivar IAC-226, recém-colhidas (safra 2009) sem nenhum tipo
de preparo. Essas sementes foram identificadas individualmente e submetidas

aos testes de raios-X, germinagdo e vigor.

Para obtencdo das imagens radiograficas, as sementes de mamona fo-
ram arranjadas em placas de isopor e identificadas uma a uma. Em cada placa,
50 sementes de mamona foram distribuidas na mesma posi¢do, com a carin-
cula voltada para baixo, em 5 linhas e 10 colunas, igualmente espagadas. As
sementes foram encaixadas em alvéolos e fixadas com fitas adesivas transpa-
rentes, para que ndo saissem da posi¢do. A semente identificada como 1 foi
posicionada na placa 1, na primeira linha e primeira coluna. A identificada
como 2, foi a semente da placa 1, linha 1 e coluna 2 e a como 50 foi a posi-
cionada na linha 5 e coluna 10 da mesma placa. Na placa 2 foram colocadas
as sementes identificas de 51 a 100 e assim sucessivamente, até completar o

nimero necessario de sementes utilizadas no experimento.

Ap6s a preparagio, as placas foram colocadas sobre o filme MR 2000-
1 Kodak e submetidas, durante um minuto, a radiagdo a uma distancia de
35cm da fonte. Foi utilizado aparelho de raios-X modelo 43085-N da marca
Faxitron-HP. Foi feita a andlise visual e automéatica das imagens radiografias

das sementes.

Nessa mesma amostra de 400 sementes foram realizados os testes de
germinacdo e vigor. Para execucdo desses testes, a amostra foi semeada em
bandejas de poliestireno de alto impacto (PSAI), em células individualizadas,
contendo substrato areia lavada e esterilizada. Foram utilizadas bandejas da

marca Star Pack, com dimensdes 545mm por 280mm, compostas por 32 célu-
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las individualizadas, dispostas em 4 linhas e 8 colunas.

As bandejas contendo as sementes foram colocadas em uma camara de
crescimento, com a iluminacdo controlada e temperatura de 25°C, conforme
recomendado por Brasil (2009). Cada célula foi avaliada e regada diariamente,

durante 14 dias, no mesmo horario.

No 14° dia foram identificadas as células cujas sementes germinaram
(originaram plantulas) e ndo germinaram. Nesse mesmo dia, as plantulas fo-
ram retiradas das células e foram medidos o didmetro, a altura e a massa fresca

da parte aérea dessas.

As plantulas foram levadas para estufa com circulagdo de ar, a uma
temperatura 80°C', durante 24 horas, e ap6s esse periodo, foi medida a sua

massa seca dessas.

Esses dados foram utilizados para verificar a correlagdo entre as medi-
das de vigor e os dados obtidos pela da andlise das imagens radiograficas das

sementes.

3.1 Analise visual de imagens

As imagens radiogréficas de cada uma das sementes foram analisadas
por trés avaliadores independentes e classificadas conforme a anatomia interna
das mesmas. Para cada semente classificada, como potencialmente vidvel, foi

associado o valor "0" e como potencialmente inviavel, o valor "1".

A avaliacdo, como potencialmente vidvel ou invidvel, foi baseada con-
forme critério estabelecido por Carvalho, Alves e Oliveira (2010), que clas-
sificaram as sementes de acordo com a morfologia interna visualizada na ra-
diografia e submetidas aos testes de germinagdo, emergéncia e taxa de cres-

cimento de plantula. Sementes classificadas como completas e opacas (Fi-



69

gura 7A) tiveram maior porcentagem de germinagdo, seguidas pelas classifi-
cadas como completa e manchada e parcialmente cheia e opaca, Figura 7B e
Figura 7C, respectivamente. Sementes classificadas como parcialmente cheias
e translicidas (Figura 7D), parcialmente cheias e com deformacdo do embrido
(Figura 7E), parcialmente cheia e manchadas (Figura 7F), apresentaram um in-
dice de germinagdo intermedidrio, e aquelas classificadas como vazia tiveram

a menor germinagado (Figura 7G).

Figura 7 Radiografias de sementes de mamona classificadas em sete categorias
conforme a sua morfologia interna: A - Cheia e opaca, B - Cheia e man-
chada, C - Parcialmente cheia e opaca, D - Parcialmente cheia e trans-
lucida, E - Parcialmente cheia com defeito no embrido, F - Parcialmente
cheia e manchada, G - Vazia. UFLA - Lavras, 2007

Assim, as sementes cujas imagens eram semelhantes as das Figuras(7A),
(7B) ou (7C) foram consideradas como potencialmente viaveis, e das Figuras

(7D), (7E), (7F) ou (7G) como potencialmente invidveis.
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3.2 Analise automatica de imagens

Baseados na andlise visual das radiografias das sementes, testes de

raios-X, em que as principais medidas utilizadas para inferir sobre a quali-

dade do lote sdo, a inspecdo visual das dreas cheia e vazia da semente, a ma

formacdo na proximidade do eixo embriondrio da semente e a opacidade da

drea cheia da semente, foram obtidas as seguintes medidas de drea por meio

do processamento automatico:

a)
b)
©)
d)

e)

g)

h)

J)

k)

)

AT: area da semente toda;

AC: drea da parte cheia;

AV: drea da parte vazia;

RCAT: razdo drea da parte cheia sobre drea da semente toda;

RVT: razdo drea do espaco vazio sobre drea da semente toda;

AVI: drea 1/3 da semente ao redor do eixo embriondrio (drea vital);
AVIC: érea da parte cheia da 4rea vital;

AVIV: 4rea da parte vazia da drea vital;

RAVIC: razio da 4rea da parte cheia sobre érea vital;

RAVIV: razdo drea espaco vazio da 4rea vital sobre drea vital;

MEDNC: média dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a parte

cheia da semente toda;

SDNC: desvio padrdo amostral dos niveis de cinza dos pontos perten-

centes a parte cheia da semente toda.
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O procedimento usado para a segmentacdo automatica de imagens de
raios-X das sementes de mamona foi feito pelo colaborador André Vital Sadde
I'e esté descrito detalhamente no ANEXO B. Foi utilizado o software Python
(PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2009) e conjunto de ferramentas, a
toolbox de morfologia matematica SDC Morphology Toolbox (SDC MORPHO-
LOGY TOOLBOX FOR MATLAB, 2009).

As medidas dos valores absolutos das dreas foram dadas em nimeros
de pixels, havendo necessidade de transformacdes para a obtengdo da unidade
de medida para area. Essas transformacdes podem gerar distor¢do nas medi-
das, pois dependem da resolugdo em que as imagens radiogréficas das semen-
tes de mamona foram digitalizadas. Para evitar distor¢des nas medidas de area,
para as andlises estatisticas, foram utilizadas as razdes entre as 4dreas das partes
cheia e vazia e drea total. Também foram usadas nessas andlises estatisticas as
médias dos niveis de cinza, pois essas representam a densidade dos tecidos da

semente (BRASIL, 2009) .

Para selecionar sementes de mamona, como potencialmente vidveis ou
invidveis, a partir das medidas de 4rea calculadas por meio da andlise auto-
madtica das imagens radiogréificas dessas, utilizou-se a técnica de andlise de

discriminante.

3.3 Analise discriminante

A classificagdo a priori dos grupos aos quais as medidas de drea das se-
mentes pertencem foi baseada nos resultados de dois testes aplicados na amos-
tra de sementes sem preparo. Assim, a mesma amostra foi classificada por

dois critérios, sendo o primeiro baseado na andlise visual das radiografias das

"Professor Adjunto do Departamento de Ciéncias das Computagdo, Universidade Federal
de Lavras (UFLA), saude @dcc.ufla.br
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sementes de mamona e o segundo, no teste de germinagao.

Para a classificacdo, baseada na analise visual das radiografias da amos-
tra de sementes de mamona sem preparo, foi dividida em dois grupos, corres-
pondentes a 1 e 2, conforme as andlises das imagens radiogréficas das semen-
tes feitas por trés especialistas independentes (3.1). Assim, as sementes que
foram classificadas no grupo “1”, tiveram zero ou uma avaliagdo como po-
tencialmente invidveis dentre as trés possiveis. As sementes classificadas no
no grupo ‘“2”, tiveram duas ou trés avaliagdes como potencialmente inviaveis

dentre as trés possiveis.

Para a classificacdo, baseada no teste de germinagao, a amostra de 400
sementes de mamona sem preparo foi divida em dois grupos, correspondentes
a 1 e 2, sendo que as sementes classificadas no grupo “1” foram aquelas que

ndo germinaram e as classificadas no grupo “2” foram as que germinaram.

Todos os procedimentos descritos a seguir, foram aplicados para clas-
sificagdes a priori baseadas na andlise visual das radiografias e no teste de

germinacao.

A determinacdo das regras de classificacdo dependem das densidades
de probabilidade da populac¢des serem conhecidas ou ndo e da das variincias
serem homogéneas ou ndo. Assim, antes de determinar as regras de classifica-
cdo, foi testada se amostras classificadas a priori tinham distribuicao normal
multivariada, utilizando-se a fun¢do mshapiro.test do pacote mvnormtest, do
software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009). Essa funcdo se baseia
em buscar uma combinacao linear das p varidveis originais e aplicar o teste de

Shapiro-Wilk nessa nova varidvel.

Também, foi testado por meio do Teste de Box-M a homogeneidade
das variancias. Esse teste foi proposto por Box (1949) como uma modifica-

¢do ao teste proposto por Barllet (1947). O interesse foi testar para g > 2
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populagdes a hipotese:
Hy:¥1=%=...=%, 3)

Considerando amostras aleatdrias das g populagdes normais p-variadas de ta-
manho n;, Np(u;, Xi) e n = >, ny, a estatistica do teste de Box’s M dada

por:

S 2 +3p — 1 Zg
= [(Z w_n—g> (6(p+ (g - 1))] " L s
@

=1

possui distribui¢do assintética qui-quadrado com f = (g — 1)p(p+2)/2 graus
de liberdade sendo S; € S, estimadores nao viesados das matrizes de covarian-
cias definidos por

I

Si = Z(%g — &)z — i) " )

n; — 1
v i=1

em que z;; € R, corresponde a j-ésima unidade da i-ésima populagio e

1
Sc = n—1 (nl — 1)51 (6)

A rotina do teste de Box’s M foi implementada no software R (R DE-

VELOPMENT CORE TEAM, 2009).

3.3.1 Regras de classificacao

Considerando duas populagdes, suponha que se tenha uma amostra ale-
atéria de n; elementos da populacdo 1 (II;) e uma amostra aleatéria de no
elementos da populacdo 2 (II3), sendo as duas amostras independentes entre
si. Nesse caso, os vetores de pardmetros das médias, 1 e o serdo estimados
pelos vetores de médias amostrais obtidos da amostras 1 e 2, respectivamente,

isto é,
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ni n2

_ Zj:l X5 _ Zj:l X1j

X] = ————eXg= —F———,
ny n2

As matrizes de 3 e 3o, sdo estimadas pelas matrizes de covariancias

amostrais de cada grupo separadamente, ou seja,

ni

1 - —\T
S; = n—1 ;(le —X1)(x1; —X1) e
1 o
= =T
SQ = - 1 ;(ij — X2)(X2j — XQ)

Segundo Mingotti (2005), quando as matrizes de covariancias sao dife-
rentes entre si, isto é, 331 # 3o, mas a distribui¢do da populacdo é conhecida,
a fungado discriminante a ser utilizada é a fun¢do quadratica . Assumindo-se
que as populacdes 1 e 2, II; e IIy, sdo normalmente distribuidas e que para-
metros populacionais foram estimados a partir de amostras de treinamento, a

funcdo discriminante quadrética foi dada por

Fx) = (x=%1) T [81] " (x—%1) — (x—%2) T [Sa| "} (x—2) +[In|S1|~In|Se |

(N
em que X; é o vetor de médias estimadas da populacdo I, X5 é o vetor de
médias estimadas da populagdo I, e S; é matriz de covariancia amostral da

populagdo IT; e So € matriz de covariancia amostral da populacao IIs.

A regra de alocagdo foi baseada na razdo de verossimilhanga, isto €,

_ fde1

AX) =5 T

®)

em que f.d.p é a funcdo de densidade e probabilidade. Para S; # So, tem-se

“2InA(x) = —2InA(x) (2;) N [(x;;q) - (x;;z)] o

Assim o escore discriminante foi dado por —2inA(x) e um elemento

amostral com o vetor de observagdes x foi alocado em II; se —2inA(x) foi
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menor que zero, em Ils se —2inA(x) foi maior que zero e em qualquer uma

das duas populagdes se —2In\(x) foi igual a zero.

Fisher (1938) propds uma regra de discriminagdo, quando as distribui-
coes sdo completamente desconhecidas e as matrizes de varidncias e covari-
ancias sdo iguais, isto €, >3 = Y, . Para o caso de duas populacdes em que
os pardmetros foram estimados pelas de amostras de treinamento, a funcio

discriminante de Fisher foi dada por

~

1
f(x) = (X1 — %) S| 'x — i(il — %) ST + T) (10)

em que S é matriz de covarincia amostral combinada (.S,p), definida por

. (n1 — 1)81 + (712 — 1)82
Spup = TR (11)

em que n € o nimero de elementos da amostra 1 e ny € o nimero de elementos

da amostra 2.

Para Ferreira (2008), quando os custos e as probabilidades a priori

forem idénticos na duas populacdes, x deve ser alocado na populagdo II; caso

1
(il — ig)T‘S|_1X > *(il — iQ)TS_l(il +i2) (12)

\V)

e na populagio IT, caso contrdrio. Nesse caso, (X; — X2) ' |S|~'x é denomi-
nada fungdo discriminante linear de Fisher e (X1 — X2)'S™ (X1 + X2) € 0

escore discriminante.

3.3.2 Estimacao das probabilidades incorretas

Na avaliacdo da fungdo de classificacdo foram considerados dois tipos
de erro. O erro 1 ocorreu quando o elemento amostral que pertencia a II; foi
classificado pela regra como pertencendo a IIs. O erro 2 ocorreu quando um

elemento de Il foi classificado como sendo de II;. As probabilidades de ocor-
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réncias dos erros 1 e 2 foram denotadas por P(2|1) e P(1/|2), respectivamente.
Os métodos utilizados na estimag@o das probabilidade de ocorréncias de erros

foram os da ressubstitui¢do e da validagdo cruzada.

Método da Ressubstituicao

Nesse método, os escores de cada elemento amostral observado das po-
pulagdes II; e 15 sdo calculados, sendo a regra de discriminacao utilizada para
classificar os n = nj + no elementos da amostra conjunta . Assim, 0S mesmos
elementos participam da estimag@o da regra de classificacdo e da estimacao
dos erros de classificacio (MINGOTTI, 2005). Na Tabela 10 é apresentada as
frequéncias genéricas para as classificacdes corretas e incorretas.

Tabela 10 Distribui¢do do frequéncias genéricas para os erros de classificacdes
Populacio classificada pela regra

1 2 Total
Populacio 1 nii n12 ny
de origem 2 N9l 22 n2

em que n;; € o nimero de elementos da populagdo de origem ¢ e classificadas
em j. Quando ¢ = j os elementos foram classificados corretamente e quando
1 # j os elementos foram classificados incorretamente. Assim, as probabili-

dades de ocorréncia dos erros 1 e 2 sdo dados, respectivamente, por

~ n12 N na1

13)

Segundo Johnson e Wichern (2008), esse método consistente mas vici-
ado e tende a subestimar as verdadeiras probabilidades de ocorréncias de erros.
No entanto, pode servir como uma etapa inicial de avaliagdo, uma vez que se
essas probabilidades foram muito elevadas, € sinal de que a regra de classi-
ficacdo deve ser reformulada. Para contornar esse problema, Lauchebruch e

Mickey (1968) sugerem usar um procedimento de validagcdo cruzada (cross



77

validation).

Método da validacao cruzada

A utilizagdo desse método, para o caso de duas populagdes, consistiu

nos seguintes passos:

a) retirou-se um vetor de observacdes da amostra conjunta e utilizaram-se
(n1 + ny — 1) elementos amostrais restantes para construir a fungdo de

discriminacao;

b) utilizou-se a regra de discriminacdo construida em (3.3.1) para classifi-
car o elemento que ficou de fora, verificando se a regra de discriminagdo

classificou corretamente esse elemento;

¢) retornou-se o elemento amostral que foi retirado da amostra e retirou-
se outro, repetindo-se os passos (a) e (b), até que todos os elementos

n = (n1 + ng da amostra conjunta fossem testados.

Testada toda a amostra conjunta, as frequéncias dos erros de classifica-
cdo, foram distribuidas como na Tabela 10 e calculou-se as probabilidades de

ocorréncia de erros (13).

Para Mingotti (2005) as estimativas desse método sdo aproximada-

mente nao viciadas e melhores que as do método da ressubstituicio.

3.3.3 Estimacao da probabilidade global de acerto

Estimou-se a probabilidade global de acerto da funcdo discriminante

dada por:

I n11 + n22
acerto) = ——— 14
p( ) —— (14)
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em que n; € o nimero de obervacdes do amosta 1, ny € o nimero de oberva-
coes do amsotra 2, n1; € o nimero de obervagdes classificadas corretamente
no amostra 1 e ngy é o nimero de obervagdes classificadas corretamente no

amosta 2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise descritiva dos dados

Na Tabela 11 esté apresentada a distribui¢do do nimero de avaliacdes
como potencialmente invidveis segundo o grupo de sementes que germinou e
nio germinou.

Tabela 11 Distribui¢do do niimero de avaliagdes como potencialmente invidveis se-
gundo o grupo de sementes que germinou e nao germinou

X
Grupo 0 1 2 3 Total
Nao germinou 101 5 6 9 121
Germinou 269 5 2 3 279
Total 370 10 8 12 400

X: nimero de classificacdes como potencialmente invidveis

Relacionando os resultados da analise visual com os resultados do teste
de germinacgdo, observou-se que, das 370 sementes que tiveram o nimero de
classificacdes iguais a “0”, na andlise visual, os trés avaliadores analisaram
a semente como potencialmente vidvel, mas 101 ndo germinaram. Essa taxa
de erro de avaliacdo de 27,3% deve ser considerada, na utiliza¢do da imagem
radiogréfica para avaliagcdo da qualidade das sementes, no entanto, vale a pena
salientar que nesse tipo de analise sdo avaliadas apenas as caracteristicas fisicas
da semente. Para uma semente gerar uma plantula normal, devem, também, ser

levadas em consideracdo as caracteristicas fisioldgicas.

Observou-se, também, que considerando as sementes que tiveram o
nimero de avaliacdes iguais a “0”, na andlise visual e germinaram e as que ti-
veram o ndmero de avaliacdes igual a “3”, na andlise visual e ndo germinaram
foram as classificadas corretamente. As proporc¢des dos indices de classifi-
cacdo para as sementes que germinaram e ndo germinaram sdo 72% e 75%,

respectivamente. Essas propor¢des de acerto comprovam a subjetividade da
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andlise visual, uma vez que essa foi baseada em andlises de avaliadores dife-

rentes.

A porcentagem de germinagdo das sementes sem preparo foi igual de
70%, valor inferior ao padrdo nacional de comercializagdo de sementes de

mamona que € de 85% (BRASIL, 2005)..

Estatisticas descritivas relativas as medidas do diAmetro, da massa seca
e da altura da parte aérea da plantulas originadas sdo apresentados na Ta-

bela 12.

Tabela 12 Estatisticas descritivas das medidas do diametro, altura e peso seco das
plantulas originadas

Diametro Altura Massa Seca

(mm) (cm) (g)
Minimo 2,540 4,000 0,036
1°Quartil 3,240 8,700 0,118
Mediana 3,570 9,700 0,133
Média 3,564 9,796 0,131
3°Quartil 3,900 10,800 0,148
Maximo 4,960 15,600 0,252
Desvio padrao 0,461 1,854 0,002

Foram calculadas, com base, no processamento digital de imagens,
doze medidas de 4rea cujos as estatisticas descritivas sao apresentadas na Ta-
bela 13. Para as analises estatisticas, foram utilizadas as razdes entre as areas
cheia e vazia e area total, as dreas cheia e vazia da parte vital e area total da

parte vital e a média dos niveis de cinza.

Para verificar a relacdo existente entre os dados obtidos pela anélise
automadtica de imagens e as medidas obtidas no teste de vigor, foi calculada a

matriz de correlacdo desses dados (Tabela 14).

Os coeficientes de correlagdo entre o diametro, altura e peso seco das
plantulas originadas e a razdo entre a drea cheia e drea total foram, respec-

tivamente, 0,135, 0,069 e 0,242, indicando uma baixa correlagdo entre essas
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Tabela 13 Estatisticas descritivas das medidas de areas das sementes de mamona
obtidos por meio do processamento automatico de imagens

AT AC AV RCAT RVT AVI

Minimo 51263 38938 716  0.5248 0.01032 15769
1°Quartil 77094 58184 10640 0.7388  0.13003 21724
Mediana 82973 62698 12610  0.7569  0.15303 23042
Média 82681 62556 12816  0.7574  0.15387 23069
3° Quartil 88892 67555 14850 0.7804 0.17103 24547
Maximo 104355 86400 30326 0.9344 0.37832 28791
D.P. 8855,47 7217,55 408047 0,0047 0045 218,05
AVIC AVIV  RAVIC RAVIV MEDNC SDNC

Minimo 2674 0 0.1274 0.1400 137.1  378.8
1° Quartil 13960 3850 0.6235 0.1741 189.9 1128.2
Mediana 15220 5160  0.6584 0.2250 202.3 13227
Média 15334 5109  0.6654 0.2204 201.0 12949
39 Quartil 16786 6161  0.7090 0.2617 214.0 14853
Maximo 24986 15709  0.9437 0.7484 240.2 2276.8
D.P. 2229,52 1848,34 0,080 0,076 18,77 282,74

AT:4rea da semente toda; AC: drea da parte cheia; AV: drea da parte vazia; RCAT:
razdo drea da parte cheia sobre drea da semente toda; RVT: razdo drea do espago vazio
sobre area da semente toda; AVI: darea 1/3 da semente ao redor do eixo embriondrio
(area vital); AVIC: 4rea da parte cheia da drea vital; AVIV: drea da parte vazia da drea
vital; RAVIC: razdo da drea da parte cheia sobre drea vital; RAVIV: razdo drea espago
vazio da drea vital sobre drea vital; MEDNC: média dos niveis de cinza dos pontos
pertencentes a parte cheia da semente toda; SDNC: desvio padrdo amostral dos niveis
de cinza dos pontos pertencentes a parte cheia da semente toda

Tabela 14 Matriz de covariancias das medidas de area e das medidas obtidas no
teste de vigor

DIM ALT PS RCAT RVT RAVIC RAVIV
ALT 0,192
PS 0,204 0,212
RCAT 0,135 0,069 0,242
RVT -0,133  -0,061 -0,212 -0,990
RAVIC 0,075 0,075 0,183 0,861 -0,839
RAVIV -0,071 -0,075 -0,165 -0,862 0,855 -0,994
MEDNC: 0,046 -0,032 0,068 0,047 -0,038 0,013  -0,006

DIM:diametro; ALT: altura; PS: peso seco; RCAT: razao drea da parte cheia sobre area
da semente toda; RVT: razdo drea do espacgo vazio sobre drea da semente toda; RAVIC:
razdo da drea da parte cheia sobre drea vital; RAVIV: razdo area espago vazio da drea
vital sobre drea vital; MEDNC: média dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a
parte cheia da semente toda
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medidas. Segundo Krzyzanowsky, Vieira e Franga Neto (1999), a matéria seca
de plantulas é uma medida de vigor do lote das sementes. Assim, esperava-se
uma alta correlacdo entre a razdo da drea cheia e drea total da semente coma
massa seca de plantulas, pois a massa seca reflete a reserva da semente e essa

¢ representada pela drea cheia da imagem.

Tabela 15 Estatisticas descritivas para as medidas de drea em relacio ao grupo que
germinou e ndo germinou

Medidas Média DP Minimo Maximo

Nao RCAT 0,7472 0,05387 0,5921 0,9343

Germinou RVT 0,1635 0,05197 0,0103 0,3116

RAVIC 0,6428  0,0946 0,1274 0,9437

RAVIV 0,2422  0,0909 0,14100 0,7484

MEDNC 1729170 68,6405 2,2584 240,1933

Germinou RCAT 0,7551 0,03896 0,7384 0,8538

RVT: 0,1562  0,0372 0,1341 0,3030

RAVIC 0,6634  0,0676 0,6249 0,8702

RAVIV 0,2223  0,0635 0,1794 0,4105

MEDNC 183,721 58,907 187,5426 232,9538
DP: desvio padrdo; RCAT: razdo area da parte cheia sobre drea da semente toda;
RVT: razdo drea do espaco vazio sobre darea da semente toda; RAVIC: razdo da area
da parte cheia sobre drea vital; RAVIV: razdo area espaco vazio da drea vital sobre

area vital; MEDNC: média dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a parte cheia
da semente toda

Na Tabela 15 sdo apresentadas as medidas descritivas das razdes das
dreas das semente e a média dos niveis de cinza para os grupos de sementes que
ndo germinaram e germinaram. Comparando as médias das razdes das dreas
dos grupos das sementes que germinaram e as que nao germinaram, por meio
do Teste-t (Tabela 16), verificou-se que nao existem diferencas significativas
entre essas, ao nivel de 5% de probabilidade. Esses resultados mostram que a
razdo entre areas pode nao ser uma medida determinante na classificagdo dos

grupos de sementes que germinaram e nao germinaram.

2

Na comparacdo entre as médias dos niveis de cinza~ com o grupo de

%a medida médias de niveis de cinza para facilitar a leitura serd substituida por niveis de
cinza
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Tabela 16 Resultados do teste t-Student na comparacido da média das razdes entre
areas e niveis de cinza em rela¢@o a germinagdo

Medidas t p-valor
RCAT -0,37 0,702
RVT 0,44 0,664
RAVIC -0,62 0,533
RAVIV 0,71 0,4784
MEDNC -12,61 0,0007

RCAT: razdo area da parte cheia sobre area da semente toda; RVT: razdo drea do
espaco vazio sobre drea da semente toda; RAVIC: razdo da area da parte cheia
sobre drea vital; RAVIV: razdo drea espaco vazio da drea vital sobre drea vital;
MEDNC: média dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a parte cheia da se-
mente toda

sementes que germinaram e ndo germinaram, por meio do teste t-Student,
constatou-se que houve diferencas entre essas, ao nivel de 5% de probabili-

dade, indicando que a opacidade é uma medida importante para diferenciacao

entre as sementes que germinaram e ndo germinaram.

4.2 Analise discriminante

A mesma amostra de 400 sementes sem preparo foi classificada por
dois diferentes critérios. No primeiro critério foram utilizados, os resultados
da anélise visual. No segundo, os resultados do teste de germinacdo. Para
os dois critérios, os dados relativos a razdo entre areas € médias de niveis de
cinzas foram classificados por meio da técnica de andlise discriminante. Os

resultados dessas andlises sdo apresentados a seguir.

4.2.1 Analise discriminante para amostras classificadas por meio da ana-

lise visual

Para classificacdes a priori dos grupos, por meio da andlise visual, foi

utilizado o seguinte critério:
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a) Grupo 1: das sementes classificadas como potencialmente vidveis, isto
é, tiveram 0 ou 1 classificagdes com potencialmente invidveis dentre as

trés possiveis;

b) Grupo 2: das sementes classificadas como potencialmente inviadveis,
isto €, tiveram 2 ou 3 classificagdes com potencialmente invidveis dentre

as trés possiveis.

Para verificar a hipétese igualdade das matrizes de covaridncias entre
os grupos, foi aplicado o teste de Box’s M, a 5% de significincia, obtendo-se o

valor-p= 0. Essa hipétese foi rejeitada, indicando o uso da funcio quadrética.

Foi aplicado o teste de Shapiro Wilk multivariado para cada um dos
grupos, a 5% de significancia, obtendo-se p-valor = 0 para ambos, indicando

a utilizacdo da regra linear de Fisher.

De acordo com Johnson e Wichern (2008), a regra quadrética é mais
afetada pela falta de normalidade do que a regra linear de Fisher é afetada pela
falta de igualdade das matrizes de covaridncias. Mingotti (2005) recomenda
ajustar os modelos linear de Fisher e quadritico nos casos em que alguma
pressuposi¢ado é violada, ficando com aquele que resultar em menores erros de
classificacdo. Caso ambos deem resultados semelhantes, opta-se pelo modelo
linear, uma vez que a matriz de covariancias € estimada com um nimero maior

de observagdes.

Assim, foram ajustados os dois modelos, o linear de Fisher e o qua-
drético, obtendo-se erros globais de classificagdo de 12% e 10,3%, respecti-
vamente. Como esses erros foram semelhantes, conforme a recomendagao de

Mingotti (2005), optou-se pelo modelo linear de Fisher.

Para avaliar a funcao de classificacdo de Fisher, foi utilizado o método

da ressubstitui¢do e método da validacdo cruzada (Tabela 17). As probabi-
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lidades de classificagdes incorretas, para o0 método da ressubstituicdo foram
P(2]1) = 0,107 ¢ P(1]2) = 0,35 e, para método da validaciio cruzada, foram
P(2]1) = 0,113 ¢ P(1]2) = 0, 35.

Pode-se observar que a probabilidade estimada de classificacdes incor-
retas de sementes potencialmente vidveis como invidveis, foi nos dois métodos
aproximadamente 11%, enquanto a probabilidade de classificagdes incorretas
de sementes inviaveis como viaveis foi de 35%. Analisando esses resultados,
pode-se afirmar que a regra de classificacdo é mais adequada para identificar
as sementes potencialmente vidveis.

Tabela 17 Resultados da classificag@o pela regra de Fisher e para avaliag@o da clas-
sificagdo pelo método da validagdo cruzada para os grupos classificados
a priori pelos critérios do teste de raios-X e do teste de germinagdo
Método da Ressubstituicio

Analise Visual Germinacao
Populacao Populacao Origem Populacao Origem
Classificada 1 2 1 2
1 339 7 70 107
2 41 13 51 172
Total 380 20 121 279
Numero de acertos 339 13 70 172
Propor¢do de acertos 0,892 0,65 0,58 0,62

Método da validacio cruzada

Analise Visual Germinacao
Populacao Populacao Origem Populacao Origem
Classificada 1 2 1 2
1 337 7 66 109
2 43 13 55 170
Total 380 20 121 279
Numero de acertos 337 13 66 170

Propor¢do de acertos 0,887 0,650 0,55 0,61
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A fung@o linear de Fisher estimada foi dada por:

~

f(z) =316, 73RCAT + 265,51RVT — 223,29RAVIC

—221,19RAVIV +0,000lMEDNC (15)

em que jA‘é a funcdo discriminante de Fisher, RCAT é razdo drea da parte cheia
sobre drea da semente toda, RVT € a razao drea do espaco vazio sobre drea da
semente toda, RAVIC é a razdo da area da parte cheia sobre area vital, RAVIV
¢ a razdo drea espago vazio da drea vital sobre drea vital, MEDNC é a média

dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a parte cheia da semente toda.

A constante de delimitagdo da regido de classificacdo foi dada por
81,86. Ou seja, uma semente cujas medidas fossem substituidas na fungdo
discriminante e o resultado fosse maior ou igual que 81,86, seria classificada
no grupo das potencialmente vidveis e, se o resultado fosse menor que 81,86,

seria classificada no grupo das potencialmente invidveis.

A proporcao geral de classificacdes corretas foi de 88%. Assim, de
uma maneira geral, a regra de classificagdo pode ser considerada adequada,
uma vez que os grupos foram classificados por meio da andlise visual e as
medidas utilizadas foram obtidas por meio da anélise automadtica de imagens
radiogréficas, sendo essas medidas baseadas nas caracteristicas fisicas das se-

mentes.

O método proposto nesta secdo para a classificacdo da viabilidade dos
lotes de sementes, utilizando andlise automdtica de imagens, pode ser alter-
nativa ao da andlise visual. Uma vantagem desse método proposto é que ele
seria menos subjetivo, uma vez que as classificagoes de outras sementes depen-
deriam apenas das medidas obtidas via andlise automatica de imagens. Mas,
como ele é baseado somente em aspectos fisicos da semente, deve ser combi-
nado com testes que avaliem diferentes caracteristicas como a germinagdo € o

vigor.



87

4.2.2 Analise discriminante para amostras classificadas por meio do teste

de germinaciao

Para classificacdes a priori dos grupos por meio do teste de germinagao

foi utilizado o seguinte critério:

a) Grupo 1: das sementes que ndo germinaram;

b) Grupo 2: das sementes que germinaram, isto é, que originaram plantu-

las normais.

Verificou-se por meio do teste de Box’s M, a 5% de significancia, que
as matrizes de covariancias ndo eram homogéneas (p = 0). Foi aplicado o teste
de Shapiro Wilk multivariado para as amostras dos grupos 1 e 2, a 5% de sig-
nificancia, obtendo-se p-valor 0, 00003 e 0, 00063, respectivamente, indicando

a utilizacdo da regra linear de Fisher.

Pelos mesmos motivos justificados em (4.2.1), foram ajustados os mo-
delos linear de Fisher e quadratico, obtendo-se erros de classificagdo de 39% e

36%, respectivamente, optando-se pelo modelo linear de Fisher.

Na avaliagdo da funcio de classificacdo foram utilizados os métodos da
ressubstituicdo e da validagdo cruzada (Tabela 17). As probabilidades de clas-
sificagdes incorretas para o método da ressubstituicdo foram P(2|1) = 0,32
e P(1]2) = 0,28 e para método da validagdo cruzada foram P(2|1) = 0, 35
e P(12) = 0,29. Observou-se que a probabilidade estimada de classifica-
coes incorretas para os dois grupos foi aproximadamente 30%, indicando que
a regra de classificagdo ndo € adequada para identificar as sementes que ger-

minaram e ndo germinaram.
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A fung@o linear de Fisher estimada foi dada por:

f(z) = — 96,61RCAT — 105,12RVT + 67,92RAVIC

+77,1RAVIV —0,003M EDNC (16)

em que jA‘é a funcdo discriminante de Fisher, RCAT é razdo drea da parte cheia
sobre drea da semente toda, RVT € a razdo drea do espaco vazio sobre drea da
semente toda, RAVIC é a razdo da area da parte cheia sobre area vital, RAVIV
¢ a razdo drea espago vazio da drea vital sobre drea vital, MEDNC é a média

dos niveis de cinza dos pontos pertencentes a parte cheia da semente toda.

A constante de delimitacdo da regido de classificacdo foi dada por -
27,28044. Assim, uma semente cujo escore for maior ou igual que -27,28044
seria classificada no grupo das sementes que ndo germinaram € com menor

seria classificada no grupo das que germinaram.

O proporg¢ao geral de classificagdes corretas foi de 61%. Como esse
método foi baseado em caracteristicas fisicas (dreas) e fisioldgicas (germina-
¢do), uma das hipéteses que justifica esse baixo indice de classificagdes cor-
retas €, que, além das caracteristicas fisicas, outras caracteristicas tais como a
presenga de dorméncia ou mesmo de microorganismos nas sementes, afetam o
processo de germinacdo. Uma outra hipdtese é que quatro das cinco varidveis
preditoras foram baseadas nas medidas da razdo entre dreas e essas ficaram
muito confunsas, quando separadas nos grupos das sementes que germinaram
e ndo germinaram, como é mostrado na Tabela 15 e discutido na se¢do (4.1).
Assim, para aumentar o poder discriminagdo, seria necessdrio acrescentar ou-

tras varidveis, além das cinco observadas, ou substitui-las por outras.

Comparando os indices de classificagdes corretas para as sementes que
germinaram e nao germinaram, considerando os resultados do método pro-
posto nessa se¢do e com os resultados da andlise visual e o teste germinacao

(secdo 4.1), observou-se:
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a) para as sementes que foram classificadas no grupo das que germinaram,
a propor¢do de classificacdo correta, utilizando a andlise discriminante

foi de 62% e, na analise do visual, foi de 72%;

b) para as sementes que, foram classificadas no grupo das que nao germina-
ram, o indice de classificagcao correta, utilizando a andlise discriminante

foi de 58% enquanto na andlise visual foi de 75%.

Assim, apesar da subjetividade, as classifica¢cdes dos avaliadores, ba-
seadas na andlise radiogréafica foram mais eficientes do que as baseadas na ana-
lise automatica de imagens, levando a indicios de que a pequena variacio entre
medidas de area, obtida por meio da andlise automatica de imagens podem ter

afetado os resultados.
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5 CONCLUSAO

O método proposto para a classificagdo do potencial de viabilidade
dos lotes de sementes, utilizando andlise automdtica de imagens e técnicas de
andlise discriminante, mostrou-se eficiente, com um indice de classificagdes
corretas de 88%. Esse método pode ser uma alternativa vidvel a anélise visual

de imagens, com a vantagem de ser menos subjetivo.

O indice de classificacdes corretas para o método de classificacdo do
potencial de germinagdo, utilizando andlise automética de imagens e técnicas
de andlise discriminante, foi de 62%. Esse resultado foi relevante, para area
de tecnologia de sementes, uma vez foram associadas caracteristicas fisicas e

filol6gicas das sementes em um tnico método.

Para implementacdo de um método mais eficiente para classificacoes,
baseadas na associacdo de caracteristicas fisicas (medidas baseadas na andlise
automadtica) e de caracteristicas fisiologicas (testes de germinacdo e vigor),

seriam necessdrias mais varidveis que discriminassem melhor esses grupos.
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CONSIDERACOES FINAIS

Os métodos bayesianos se mostraram eficientes no estudo da viabili-
dade de sementes. Incorporar a opinido de trés avaliadores pode ser bastante

dtil para diminuir a subjetividade desse teste.

Os métodos propostos para classificar as sementes a partir da andlise
de imagens, utilizando técnicas de andlise discriminante, sdo uma alternativa

vidvel para avaliacdo da qualidade de lotes de mamona.

Uma proposta futura de estudo € associar as medidas de dreas obtidas
por meio de andlise de imagens a outros testes utilizados na area de tecnologia
de sementes, para que se possa obter um teste rdpido na avaliacido da qualidade

dos lotes de sementes de mamona, bem como para outras espécies.
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ANEXOS

ANEXO A - Rotina no software R para gerar as cadeias MCMC via
Amostrador de Gibbs

#Programa 400 sementes sem preparo x=read.table("Normal.txt",h=T)
#Funcdes para o amostrador de Gibbs
ProbSus=function(lambdal,p1,p2,x){
n=nrow(x)

x=as.vector(x)

hl=x

for (iin 1:n)

{xi=x[i,1] a=dbinom(xi, 3, p1) b=dbinom(xi,3,p2) h1[i,]=(lambdal*a)/(lambdal *a
+(1-lambdal)*b)}

return(hl)}

#Bernouli

require(Rlab)

Bern=function(h1,x){

ml=x

m2=x

n=nrow(x)

for (i in 1:n){

ml[i,]=rbern(1, h1[i,])
m2[i,]=1-m1[i,]}

return(m1,m?2)}

#Fun¢do Amostrador de Gibbs# Gibbs=function(Lambdal,P1,P2){
Lambdal[1]=lambdal

P1[1]=pl

P2[1]=p2

for (j in 2:int){
h=ProbSus(lambdal,p1,p2.x)
m=Bern(h,x)

A=m$ml

A=sum(A)

A=1+A

B=m$m?2

B=sum(B)

B=1+B

lambdal=rbeta(1,A,B)
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C=(m$ml)*x

C=sum(C)

C=C+1

D=1+3*(A-1)-(C-1)

pl=rbeta(1,C,D)

E=(m$m?2)*x

E=sum(E)

E=E+1

F=1+3*(B-1)-(E-1)

p2=rbeta(1,E,F)

Lambdal[j]=lambdal

P1[jl=pl

P2[j]=p2}

return(Lambdal,P1,P2)}

#Funcdo gera caedia Cadeia=function(AG){
for (k in 1:INT){

j=JUMP*(k-1)+BUR

CLambdal [k]=AG$Lambdal[j]
CP1[k]=AG$P1[j]

CP2[k]=AGS$P2[j]}
return(CLambdal,CP1,CP2)}

#Valores iniciais (calculados de Sistema no Maple)
lambdal=0.8454497922

p1=0.0517556854

p2=0.6496900703

#lnicializando a cadeia reduzida INT=1000 CLambdal=rep(0,INT)
CP1=rep(0,INT)

CP2=rep(0,INT)

BUR=1000 #Burn-in #

JUMP=19 # SALTO

ns= 1000

#Matriz de armazenamento de dados
MCLambdal=matrix(0:0, nrow=INT, ncol=ns)
MCP1=matrix(0:0, nrow=INT, ncol=ns)
MCP2=matrix(0:0, nrow=INT, ncol=ns)
COND=matrix(0:0, nrow=4, ncol=ns)
SDCOND=matrix(0:0, nrow=4, ncol=ns)

#NS SIMULACOES DE GIBBS# int=20000 # Ntimero de interacdes da ca-
deia completa
Lambdal=rep(0,int)#Inicializando o vetor do parametro Lambdal
Pl=rep(0,int)# do parametro P1

P2=rep(0,int) # do parametro P2

#NUMERO DE SIMULACOES#
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for (v in 1:ns){

AG=Gibbs (Lambdal,P1,P2) #Cadeia completa
Cad= Cadeia(AG) #Cadeia Reduzida
MCLambdal[,v]=Cad$CLambdal
MCPI1[,v]=Cad$CP1

MCP2[,v]=CadM$CP2

}

# Gerando as Condicionais Estimada P(NIX)
H1=rep(0,INT)

A=rep(0,INT)

B=rep(0,INT)

S=rep(0,4)

S2=rep(0,4)

C=rep(0,4)

for (w in 1:ns)

{ for (k in 1:4){

X=k-1;

S[k]=0

for (z in 1:INT) {
A[z]=MCP1[z,w]X*(1-MCP1[z,w])(3-X)
B[z]=MCP2[z,w]X*(1-CP2[z])(3-X)
H1[z]=(MCLambdal[z,w]*A[z])/(MCLambdal[z,w]*A[z] +(1-MCLambdal[z,w])*B|[z])
S[k]=S[k]+H1[z] }

CONDI[k,w]=S[k]J/INT #Media da condicional
1

# CONDICIONAIS X=x de todas as simulagdes }
#Termino da geracdo de 1000 amostras
#Sumario das Condicionais das 1000 amostras
X0=X1=X2=X3=rep(0,ns)

X0=CONDI1,]

X1=CONDI2,]

X2=COND]I3,]

X3=CONDI4,]

#Fim
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ANEXO B - Medicao de caracteristicas pelo processamento digital de

imagens

André Vital Satde !

Nesse anexo descreveu-se detalhadamente o procedimento computaci-
onal usado para a segmentacio automadtica de imagens de raios-X de sementes
de mamona. Para cada semente de mamona sdo detectados trés objetos: a

semente inteira, parte cheia e a cavidade vazia da semente.

A partir desses trés objetos, é facil obter as medidas de area da parte, da
cavidade vazia e da semente inteira, utilizadas nos experimentos. Estes objetos
sdo também usados como mdscaras para se obter média e desvio padrdo dos

niveis de cinza no parte cheia ou na cavidade.

Nocoes Basicas

Todo o processamento das imagens de sementes foi realizado com o
uso de ferramentas da morfologia matemdtica. Foi introduzido alguns concei-
tos de morfologia matematica, sendo recomendado que se consulte Dougherty

e Lotufo (2003) para uma visao mais aprofundada.

A operacgdo fundamental da morfologia matematica € a erosdo. A ero-

sdo do conjunto A pelo conjunto B é denotada por A © B e € definida por
Ao B={x:B, C A},

onde B, ¢ a translagc@o do conjunto B até o ponto x.

"Professor Adjunto do Departamento de Ciéncias das Computagdo, Universidade Federal
de Lavras (UFLA), saude @dcc.ufla.br
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A operagdo dual da erosdo € a dilatacdo. A dilatacdo do conjuno A por

B é denotada por A ® B e definida por

A@B:(ACQE)C,

onde A¢ é o complementar do conjunto A, e B é a reflexdo do conjunto de

pontos B em torno da origem do sistema de coordenadas.

A abertura da imagem A pela imagem B € denotada por Ao B e é

definida como uma composicao de erosao e dilatacio por

A operacdo dual da abertura é o fechamento, que é definido como uma
dilatacdo seguida de uma erosdo. O fechamento de A por B é denotado por

A e B e definido por

AeB=(A® B)o B.

Chama-se de reconstrugdo morfoldgica de um objeto A a partir de um
objeto B e um elemento estruturante F, a aplicacdo da seguinte operagao infi-

nitas vezes

B =min{A,B® E}

onde B € o resultado da reconstrucdo. Na pratica ndo € necessario aplicar
a operagdo infinitas vezes. O processo converge em um B que nio mais se

modifica, e pode ser interrompido.

Além do fechamento morfolégico, foi utilizado neste trabalho o fecha-

mento de buracos. Um buraco € um conjunto de pontos de fundo, totalmente
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cercado por pontos do objeto. O fechamento de buracos transforma todos os

buracos em objeto.

Finalmente, além dos operadores morfoldgicos, este trabalho utiliza
também a conhecida técnica de Otsu para se fazer threshold automatico (GON-
ZALEZ; WOODS, 2000). A técnica detecta automaticamente o melhor valor
t para se segmentar automaticamente uma imagem em objeto e fundo pela

simples aplicacdo de um limiar (threshold) t a imagem.
Segmentacao da imagem

Cada imagem de raio-X apresentava 50 sementes bem organizadas es-
pacialmente. Assim foi feita uma divisdo automadtica da imagem em 50 ima-

gens contendo apenas uma semente cada uma.

A Figura 8 ilustra os resultados parciais do processo, sendo que a Fi-
gura 8(a) é a imagem original. Para cada imagem, foram realizados os passos

descritos a seguir.

(2) (b) (©) (d)

Figura 8 Segmentacdo da semente. Em a) a imagem original; em b) a semente
inteira € destacada; em c) o miolo € destacado; e em d) a concavidade
vazia € destacada.

Passo 1: Partindo da imagem ilustrada na Figura 8(a), a semente in-

teira € segmentada. Sdo realizados na seqiiéncia:

a) um threshold em 40, para gerar uma primeira segmentacao;
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b) uma abertura por uma cruz, para remover pontos isolados da imagem;

¢) um fechamento de buracos, para que o objeto obtido seja tinico e sem

buracos;

d) uma abertura por um disco de raio 75. A abertura por um grande disco
remove irregularidades nas bordas e garante que a extremidade inferior

da semente também seja removida. O resultado € exibido na Figura 8(b).

Passo 2: Novamente partindo da Figura 8(a), € segmentado da parte

cheia da semente. Para isto, sdo realizados na seqiiéncia:

a) uma abertura seguida de um fechamento por um disco de raio 5;
b) uma abertura por um disco de raio 20;
¢) sobre o resultado da abertura, é feito um threshold em 150,

d) uma erosdo por um disco de raio 20 resulta em um objeto que se encontra

seguramente interno da parte cheia;

e) é feita uma reconstru¢do morfoldgica da imagem original a partir do
objeto obtido no passo anterior, resultando em uma imagem de niveis
de cinza que contém apenas os pixels dda parte cheia da semente, sendo

pretos os pontos restantes;

f) da parte cheia passa por um threshold automatico pelo método de Otsu, e
é seguido de uma abertura por um disco de raio 32 (divisao inteira 75/2).

O resultado da segmentacdo dda parte cheia € ilustrado na Figura 8(c).

Passo 3: A cavidade vazia da semente € obtido a partir das imagens

das Figuras 8(b) e 8(c). Sao realizados os seguintes passos na sequéncia:

a) uma erosdo da Figura 8(b) por um disco de raio 7, removendo o envolu-

cro mais externo da semente;
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d) daimagem obtida no passo anterior, € subtraida a imagem da Figura 8(b),
que € da parte cheia. O resultado da subtragdo € a cavidade vazia, ilus-

trada na Figura 8(d).

Finalmente, as medidas de area, médias e desvios podem ser realiza-

das.
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