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FENOTIPAGEM DIGITAL BASEADA EM VISAO COMPUTACIONAL E
APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADA AO MELHORAMENTO GENETICO DA
MAMONEIRA

RESUMO: A mamoneira (Ricinus communis L.) € uma oleaginosa de grande
relevancia industrial e estratégica, sobretudo pelo 6leo extraido de suas sementes.
No contexto do melhoramento genético, a caracterizacao fenotipica do germoplasma
€ essencial, porém o processo manual apresenta limitacbes decorrentes da
subjetividade e da elevada demanda de tempo. Nesse cenario, a fenotipagem digital
baseada em visdo computacional surge como alternativa eficiente, ao possibilitar
analises rapidas, precisas e reprodutiveis, além de apoiar a aplicacdo de modelos de
aprendizado de maquina em programas de selecdo. Este trabalho teve como
objetivos: i) validar a fenotipagem digital baseada em sensores RGB como método
para a caracterizacdo morfoldégica de sementes de mamona, desenvolver modelos
de aprendizado de maquina para a predicdo do peso das sementes e analisar a
variabilidade genética entre acessos, visando subsidiar programas de
melhoramento; e ii) caracterizar quantitativamente a coloracdo de folhas, galhos,
peciolos, frutos e sementes de germoplasma de mamoneira por meio de visao
computacional, com aplicacdo em programas de melhoramento genético. Para isso,
sementes e diferentes estruturas vegetais foram fotografadas em miniestidio sob
iluminacdo controlada. As varidveis morfolégicas foram extraidas no software
ImageJ®, enquanto descritores colorimétricos nos espacos de cor RGB e CIELAB
foram obtidos no software R. As medicdes digitais de sementes foram validadas em
relacdo a avaliacbes manuais e modelos de aprendizado de maquina foram
aplicados para predizer o peso de cem sementes (PCEM). Componentes de
variancia e herdabilidade foram estimados por modelos lineares mistos
(REML/BLUPS) em dois anos agricolas (2023 e 2024), e a diversidade genética foi
investigada por andlises multivariadas e de agrupamento. Os resultados indicaram
elevada concordancia entre medidas digitais e manuais pela anélise de Bland-
Altman e correlacBes superiores a 0,95. O modelo Ridge Regression apresentou
maior eficiéncia para a predicdo do PCEM (R? = 0,88). A andlise de componentes
principais mostrou que 85,7% da variancia total foi explicada pelas variaveis
morfolégicas das sementes, permitindo identificar agrupamentos fenotipicos
consistentes entre acessos. As variaveis morfologicas Major (H2 = 0,88) e AR (H2 =
0,87) apresentaram alta herdabilidade, confirmando o potencial para selecdo. Na
caracterizagdo colorimétrica, contrastes marcantes foram observados, como a
distincdo de galhos e peciolos vermelhos em relacdo aos verdes e a predominancia
de sementes pretas (65%). As variaveis CIELAB permitiram identificar padrdes
especificos de coloracdo, com herdabilidade elevada para galhos (H?2 > 0,90),
peciolos (H2 > 0,89) e sementes (Hue* = 1,00), evidenciando forte controle genético,
enquanto as folhas apresentaram menor herdabilidade, refletindo maior influéncia
ambiental. Em sintese, a fenotipagem digital mostrou-se ferramenta confiavel e
eficiente para a caracterizacdo morfolégica e colorimétrica da mamoneira, reduzindo
a subjetividade das avaliagbes visuais, favorecendo a identificacdo de acessos
promissores e ampliando a exploracdo da variabilidade genética disponivel. A
integracdo entre visdo computacional e aprendizado de maquina configura uma
estratégia inovadora para apoiar programas de melhoramento, ampliando
descritores fenotipicos, aprimorando a selecdo de acessos e fortalecendo a



conservacao da diversidade em bancos de germoplasma.

Palavras-chave: Banco de germoplasma; Colorimetria; Descritores fenotipicos;
Diversidade genética; Herdabilidade; Predicdo do peso de sementes.



COMPUTER VISION-BASED DIGITAL PHENOTYPING AND MACHINE
LEARNING APPLIED TO CASTOR BEAN BREEDING

ABSTRACT: The castor bean (Ricinus communis L.) is an oilseed crop of great
industrial and strategic relevance, mainly due to the oil extracted from its seeds. In
the context of plant breeding, phenotypic characterization of germplasm is essential;
however, the manual process has limitations arising from subjectivity and the high
demand for time. In this scenario, digital phenotyping based on computer vision
emerges as an efficient alternative, enabling rapid, precise, and reproducible
analyses, as well as supporting the application of machine learning models in
selection programs. This study aimed to: i) validate RGB-based digital phenotyping
as a method for the morphological characterization of castor bean seeds, develop
machine learning models to predict seed weight, and analyze genetic variability
among accessions to support breeding programs; and ii) quantitatively characterize
the color of leaves, branches, petioles, fruits, and seeds of castor bean germplasm
using computer vision, with applications in genetic improvement programs. For this
purpose, seeds and various plant structures were photographed in a mini-studio
under controlled lighting conditions. Morphological variables were extracted using
ImageJ®, while colorimetric descriptors in the RGB and CIELAB color spaces were
obtained using R software. Digital seed measurements were validated against
manual evaluations, and machine learning models were applied to predict hundred-
seed weight (HSW). Variance components and heritability were estimated using
mixed linear models (REML/BLUPS) across two growing seasons (2023 and 2024),
and genetic diversity was explored through multivariate and clustering analyses. The
results indicated a high agreement between digital and manual measurements, as
shown by Bland—-Altman analysis and correlations above 0.95. The Ridge Regression
model showed the highest efficiency for HSW prediction (R? = 0.88). Principal
component analysis revealed that 85.7% of the total variance was explained by seed
morphological variables, allowing the identification of consistent phenotypic clusters
among accessions. Morphological variables such as Major (H2 = 0.88) and AR (H2 =
0.87) exhibited high heritability, confirming their potential for selection. In the
colorimetric characterization, marked contrasts were observed, such as the
distinction between red and green branches and petioles, and the predominance of
black seeds (65%). CIELAB variables enabled the identification of specific color
patterns, with high heritability for branches (H? > 0.90), petioles (H? > 0.89), and
seeds (Hue* = 1.00), indicating strong genetic control, while leaves showed lower
heritability, reflecting greater environmental influence. In summary, digital
phenotyping proved to be a reliable and efficient tool for the morphological and
colorimetric characterization of castor bean, reducing subjectivity in visual
assessments, facilitating the identification of promising accessions, and expanding
the exploration of available genetic variability. The integration of computer vision and
machine learning represents an innovative strategy to support breeding programs,
broadening phenotypic descriptors, improving accession selection, and strengthening
diversity conservation in germplasm banks.

Keywords: Germplasm bank; Colorimetry; Phenotypic descriptors; Genetic diversity;
Heritability; Seed weight prediction.
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1. INTRODUCAO GERAL

A mamoneira (Ricinus communis L.) é uma cultura de destaque no cenario
agricola devido a sua importancia econdémica, principalmente pela producéo de éleo
extraido das sementes com ampla aplicagdo nas industrias de lubrificantes,
cosmeéticos e biocombustiveis (Landoni et al., 2023; Ribeiro Filho et al., 2023;
Caleron et al., 2023; Devansh; Patil; Pinjari, 2024).

No ambito do Nucleo de Melhoramento Genético e Biotecnologia (NBIO) da
Universidade Federal do Reconcavo da Bahia (UFRB), os esfor¢os de pesquisa tém
se concentrado no desenvolvimento de cultivares de mamoneira com caracteristicas
morfoagronémicas desejaveis, como elevado teor de 6leo, alta produtividade de
frutos, sementes mais pesadas, porte reduzido e adaptabilidade as condi¢cdes
edafocliméaticas do Nordeste brasileiro (Silva et al.,, 2019). Para viabilizar esses
avancos, o programa de melhoramento mantém um Banco Ativo de Germoplasma
(BAG) de mamona composto por 89 linhagens endogamica, cuja caracterizacdo €
realizada anualmente de forma manual por meio de descritores morfolégicos que
subsidiam a selecéo de gendtipos superiores.

Apesar de sua relevancia, a caracterizacdo morfolégica de forma manual
apresenta limitacdes operacionais, como a demanda de tempo e mao de obra, além
da restricdo quanto ao numero de acessos avaliados simultaneamente (Bekkering;
Cody; Huang, 2020). Nesse contexto, a adocdo de tecnologias baseadas em
sensores de imagem é promissora, possibilitando a captura precisa da variabilidade
fenotipica das plantas (Jiang; Li, 2020). Essas tecnologias podem ser classificadas
conforme a resolucédo espectral das imagens utilizadas, incluindo imagens digitais
RGB (vermelho, verde e azul), multiespectrais (com trés a vinte bandas espectrais) e
hiperespectrais (com dezenas ou centenas de bandas), as quais fornecem dados
relevantes para a caracterizacao fenotipica vegetal (Danilevicz et al., 2021; Maciel et
al., 2022).

No processamento dessas imagens, ferramentas computacionais como o0
ImageJ® tém ampla aplicabilidade, permitindo a semi-automatizagdo de etapas de
segmentacgdo e quantificagdo de caracteristicas morfoldgicas (Schroeder et al., 2020;
Mazo, 2021; Elliott et al., 2022).

Adicionalmente, softwares como o R ampliam as possibilidades de analise
guantitativa de cores a partir de imagens digitais RGB, complementando avaliacdes

visuais subjetivas com dados numéricos replicaveis (Weller; Westneat, 2019;
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Rodriguez et al., 2024). Além disso, o software R também viabiliza a aplicacdo de
modelos preditivos baseados em aprendizado de maquina, capazes de identificar
padrées em grandes volumes de dados e prever caracteristicas agrondmicas, como
peso de sementes e produtividade (Gill et al., 2022; Wang et al., 2023; Sheikh et al.,
2024). Tais abordagens oferecem suporte a selecdo de genoétipos superiores,
contribuindo para reduzir o tempo necessario ao desenvolvimento de novas
cultivares.

Assim, este trabalho tem como objetivos: i) validar a fenotipagem digital
baseada em sensores RGB como método para a caracterizacdo morfolégica de
sementes de mamona, desenvolver modelos de aprendizado de maquina para a
predicdo do peso das sementes e analisar a variabilidade genética entre acessos,
visando subsidiar programas de melhoramento; e ii) caracterizar quantitativamente a
coloracdo de folhas, galhos, peciolos, frutos e sementes de germoplasma de
mamoneira por meio de visdo computacional, com aplicacdo em programas de

melhoramento genético.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Cultura da mamoneira

A mamoneira (Ricinus communis L.) € uma espécie pertencente a ordem
Malpighales, familia Euphorbiaceae, género Ricinus e subtribo Ricininae (SiBBr,
2020). Trata-se de uma planta oleaginosa, de porte arbustivo, classificada como
dicotiledbnea, que pode apresentar ciclo de producdo anual ou bianual,
reproduzindo-se por meio de um sistema de polinizagdo mista (Hussen, 2022). Suas
sementes apresentam ampla variabilidade morfolégica, com diferengcas em formato,
dimensdes, coloracao, peso e teor de 6leo (Yeboah et al., 2020).

O dleo extraido das sementes de mamona € majoritariamente composto por
acido ricinoleico, o que lhe confere propriedades fisico-quimicas particulares, como
alta viscosidade, menor solubilidade em hexano e maior solubilidade em etanol
(Chauke; Mukaya; Nkaz, 2019; Obanla et al., 2021). Essas caracteristicas o
distinguem de outros 6leos vegetais e permitem sua aplicacdo em diversos setores
industriais, incluindo a fabricacdo de anticongelantes para combustiveis
aeronauticos, revestimentos automotivos, lubrificantes, resinas, tintas, cosmeéticos,
produtos farmacéuticos e biodiesel (Vieira; Nadaleti; Sarto, 2021; Nitbani et al., 2022;
Landoni et al., 2023).

Devido a sua importancia econémica e a ampla adaptabilidade a diferentes
condigcbes edafoclimaticas, a mamoneira € cultivada em diversos paises
(Papazoglou et al., 2020). O Brasil foi lider mundial na producdo até 1980 (FAO,
2025). No entanto, a partir desse ano, o pais perdeu posi¢cdes no ranking e, em
2023, ocupa o segundo lugar mundial, sendo superado pela india, cuja producéo
ultrapassou a brasileira em aproximadamente 1.906.070 toneladas (FAO, 2025).
Essa diferenca evidencia a necessidade de avangcos no setor produtivo,
especialmente no campo do melhoramento genético, visando explorar o potencial

agrondmico e econdmico da cultura (Peixouto; Peixouto, 2025).

2.2. Melhoramento genético de mamoneira no Brasil

No Brasil, as primeiras iniciativas voltadas ao melhoramento genético da
mamoneira datam de 1936, com o inicio dos trabalhos no Instituto Agronémico de
Campinas (IAC), em Sao Paulo (Krug; Mendes; Sousa, 1943). Desde entédo, outros
programas foram desenvolvidos em instituicbes de ensino e pesquisa, destacando-

se 0 Nucleo de Melhoramento Genético e Biotecnologia (NBIO), criado em 2004 na
12



Universidade Federal do Recéncavo da Bahia (UFRB). Esse nucleo tem se dedicado
ao desenvolvimento de linhagens superiores, com caracteristicas agrondémicas
desejaveis, tais como porte reduzido, capsulas semi-indeiscentes, alta produtividade,
elevado teor de 6leo, maior peso de sementes e resisténcia a pragas e doencgas
(Menezes et al., 2021; Capinan et al., 2022).

Uma das etapas essenciais desse processo envolve a conservagcdo e a
caracterizacdo dos recursos genéticos mantidos no Banco Ativo de Germoplasma
(BAG) da UFRB, que representa a base genética do programa de melhoramento
(Silva et al., 2019). A cada novo ciclo de plantio via semente para manutencdo do
BAG, realiza-se a fenotipagem dos acessos, com base em descritores qualitativos e
quantitativos previamente estabelecidos para a cultura (Deepika et al., 2022).

Convencionalmente, essa fenotipagem € conduzida manualmente, com base
em observacdes visuais e medi¢des realizadas com instrumentos, como trena e
paquimetro, seguindo protocolos padronizados que permitem a comparacao entre
ciclos e entre genoétipos (Kim et al., 2022). No entanto, esse método apresenta
limitacdes, como a subjetividade das avaliagbes, a influéncia ambiental na expressao
fenotipica, a baixa precisdo para caracteres complexos e a elevada demanda por
tempo e mao de obra, especialmente em grandes populacfes de plantas (Rdckel et
al., 2022). Para contornar essas limitacdes, tém sido utilizados a fenotipagem de alto
rendimento, com o objetivo de aumentar a acuracia da selecao e acelerar o ganho
genético (Gill et al., 2022).

2.3. Fenotipagem de alto rendimento

A fenotipagem de alto rendimento € uma abordagem que utiliza sensores
como RGB, multiespectrais, hiperespectrais e térmicos para a coleta rapida, precisa
e eficiente de dados fenotipicos em larga escala (Abebe et al., 2023). Dentre esses,
0 sensor RGB destaca-se por sua ampla acessibilidade, baixo custo, facilidade de
operacédo e capacidade de captar imagens nas faixas espectrais do vermelho, verde
e azul (Rezzouk et al., 2020).

Os sensores RGB tém sido amplamente empregados na mensuracdo de
caracteristicas colorimétricas e morfolégicas de estruturas vegetais, permitindo a
construcdo de bancos de dados para caracterizacdo de germoplasmas (Kim; Chung,
2021). Por exemplo, Rodriguez et al. (2024) utilizaram sensores RGB para extrair

parametros de cor de vagens, sementes e flores de Arachis spp. e Phaseolus spp.,
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assim como Celebioglu et al. (2024) que caracterizaram a variacdo de cor de folhas
e vagens de Phaseolus vulgaris L., melhorando desta forma a precisdo da
classificagdo colorimétrica de acessos.

No contexto da morfologia de sementes, Kim et al. (2022) e Baek et al. (2020)
utilizaram sensores RGB para obter imagens digitais de sementes de soja. Outros
estudos que também utilizaram esse sensor foram realizados por Halcro et al.
(2020), com sementes de lentilha, e Nascimento Filho et al. (2023), com sementes
de gergelim. As imagens geradas nesses trabalhos foram processadas com o
software de cddigo aberto ImageJ®, que oferece plug-ins e ferramentas
especializadas para a segmentacdo de regibes de interesse e a extracdo de
caracteristicas morfologicas de forma semiautomatica (Schroeder et al., 2020).

Além do uso de sensores e softwares, os métodos de aprendizado de
magquina e estatisticos tém sido incorporados as etapas de analise fenotipica, com o
objetivo de tratar grandes volumes de dados e identificar padrbes complexos
relacionados aos descritores avaliados (Yang et al., 2024). Modelos preditivos
supervisionados (treinados com dados rotulados) tém se mostrado particularmente
eficazes na antecipacao de caracteristicas morfoagronémicas a partir de variaveis de
entrada (Najafabadi; Hesami; Eskandari, 2023). Essa abordagem tem contribuido de
forma significativa para a avaliacdo fenotipica de germoplasmas, especialmente na
predicdo de caracteres de baixa herdabilidade ou de dificil mensuracgédo (Silva Junior
et al., 2023).

Alguns estudos abordam a aplicacdo dessas ferramentas em bancos de
germoplasmas. Zhang et al. (2023), por exemplo, validaram um modelo de Multiple
Linear Regression e observaram que a acuracia na predicdo do peso de mil
sementes de trigo aumenta a medida que se eleva a correlacdo entre o0 peso e
parametros fenotipicos das sementes, como area, perimetro, comprimento do eixo
maior e comprimento do eixo menor. Em outro estudo, Duc et al. (2023) aplicaram
sete algoritmos de aprendizado de maquina para desenvolver modelos preditivos
voltados ao peso de sementes de soja. Entre os modelos avaliados nesse estudo,
destacaram-se o Random Forest e Multiple Linear Regression, os quais, ao
considerarem diferentes varidveis associadas as dimensdes e formas das sementes,
apresentaram maior precisao preditiva e menores indices de erro.

A fenotipagem de alto rendimento representa uma estratégia eficiente para

otimizar os processos de selecdo em programas de melhoramento genético vegetal,
14



viabilizando avaliacbes mais precisas e em grande escala, por meio do uso de
sensores, softwares de analise de imagens e modelos preditivos (Omprakash et al.,
2024). Essa abordagem tem se destacado por contribuir para o avanco do
melhoramento genético, ao aumentar a acurdcia na identificacdo de genotipos
superiores e acelerar o desenvolvimento de cultivares mais produtivas e adaptadas

as diferentes condic¢des de cultivo (Jangra et al., 2021).
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FENOTIPAGEM POR IMAGEM DE SEMENTES DE MAMONEIRA PARA
CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS, PREDICAO DO PESO DE SEMENTES E
AVALIACAO DA DIVERSIDADE GENETICA

RESUMO: A fenotipagem digital de sementes por visdo computacional € uma
proposta eficiente para caracterizacdo morfolégica em programas de melhoramento
genético. Este estudo teve como objetivo avaliar o potencial da fenotipagem digital
para caracterizacdo morfologica de sementes de mamoneira e sua aplicacdo em
melhoramento genético do Nucleo de Melhoramento Genético e Biotecnologia
(NBIO). As sementes de 187 acessos (ano agricola 2023) e 124 acessos (ano
agricola 2024) do Banco Ativo de Germoplasma (BAG) de mamoneira foram
fotografadas em miniestidio com camera RGB e processadas no software ImageJ®,
utilizando macro e plugin para extracdo de variaveis morfologicas (Major, Minor,
Area, Perimetro, AR e Round). O método digital foi validado por Bland-Altman e
coeficiente de correlacdo. Modelos preditivos (Ridge Regression, K-Nearest
Neighbors, Deep Neural Network, Random Forest e Support Vector Regression)
foram treinados para predizer o peso de cem sementes (PCEM). A diversidade
genética foi estudada através da analise de componentes principais (PCA) e
agrupamento k-means, enquanto componentes de variancia e herdabilidade foram
estimados usando modelos lineares mistos e BLUPs. A fenotipagem digital
apresentou elevada concordancia com medi¢cdes manuais (r = 0,95-0,97) e permitiu
a predicéo precisa do PCEM, sendo o modelo Ridge Regression 0 mais eficiente no
conjunto de teste (R2 = 0,88; RMSE = 3,83; MAE = 3,19). A PCA explicou 85,7% da
variancia total, revelando trés agrupamentos fenotipicos distintos. Caracteristicas
como Major (H2 = 0,88) e AR (H2 = 0,87) exibiram alta herdabilidade, enquanto
Round (H2 = 0,79), Perimetro (H2 = 0,72) e Area (H2 = 0,67) apresentaram
herdabilidade média. Os resultados demonstram que a fenotipagem digital é um
método confiavel e eficiente para caracterizacdo de sementes de mamoneira,
possibilitando a selecdo de gendtipos promissores e a aplicacdo de modelos de
aprendizado de maquina para estimativas do PCEM, apoiando estratégias de
melhoramento genético mais precisas e eficazes.

Palavras-chave: ImageJ, Melhoramento genético, Modelos preditivos, Visao
computacional.
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IMAGE-BASED PHENOTYPING OF CASTOR BEAN SEEDS FOR
MORPHOLOGICAL TRAITS, SEED WEIGHT PREDICTION, AND ASSESSMENTE
OF GENETIC DIVERSITY

ABSTRACT: This study aimed to evaluate the potential of digital phenotyping for the
morphological characterization of castor bean seeds and its application in the
breeding program of the Genetic Improvement and Biotechnology Center (NBIO).
Seeds from 187 accessions (2023 growing season) and 124 accessions (2024
growing season) of the Castor Bean Active Germplasm Bank (BAG) were
photographed in a mini studio using an RGB camera and processed with ImageJ®
software, employing macros and plugins to extract morphological variables (Major,
Minor, Area, Perimeter, AR, and Round). The digital method was validated using
Bland—Altman analysis and correlation coefficients. Predictive models (Ridge
Regression, K-Nearest Neighbors, Deep Neural Network, Random Forest, and
Support Vector Regression) were trained to predict hundred-seed weight (HSW).
Genetic diversity was assessed through principal component analysis (PCA) and k-
means clustering, while variance components and heritability were estimated using
mixed linear models and BLUPSs. Digital phenotyping showed a high agreement with
manual measurements (r = 0.95-0.97) and allowed accurate prediction of HSW, with
Ridge Regression being the most efficient model in the test set (R? = 0.88; RMSE =
3.83; MAE = 3.19). The PCA explained 85.7% of the total variance, revealing three
distinct phenotypic clusters. Traits such as Major (H? = 0.88) and AR (H2 = 0.87)
exhibited high heritability, while Round (H2 = 0.79), Perimeter (H2 = 0.72), and Area
(H2 = 0.67) showed moderate heritability. The results demonstrate that digital
phenotyping is a reliable and efficient method for characterizing castor bean seeds,
enabling the selection of promising genotypes and the application of machine
learning models for HSW estimation, supporting more precise and effective breeding
strategies.

Keywords: ImageJ, Plant breeding, Predictive models, Computer vision.
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1. INTRODUCAO

A mamoneira (Ricinus communis L.), pertencente a familia Euphorbiaceae, é
uma planta oleaginosa cujo 6leo extraido das sementes apresenta ampla aplicacéo
em setores industriais, incluindo a fabricagdo de biodiesel, cosméticos,
medicamentos e plasticos biodegradaveis (Landoni et al., 2023). Além do valor
comercial, a espécie se destaca por sua rusticidade e capacidade de adaptacédo a
diferentes ambientes, caracteristicas que fazem do seu cultivo uma oportunidade
para promover a sustentabilidade na producdo agricola e gerar beneficios
econdmicos para os produtores rurais (Witt et al., 2021).

Considerando a relevancia econbémica e agrondmica da mamoneira,
iniciativas de melhoramento genético tornam-se fundamentais para aumentar a
produtividade da planta, bem como o peso e o teor de 6leo das sementes (Delvadiya
et al., 2024). Nesse contexto, o Nucleo de Melhoramento Genético e Biotecnologia
(NBIO) da Universidade Federal do Recéncavo da Bahia (UFRB) tem direcionado
suas acOes para a utilizacdo da variabilidade genética presente no Banco Ativo de
Germoplasma (BAG) de mamoneira da instituicdo, com o objetivo de desenvolver
variedades que atendam as demandas de produtores e da induastria (Silva et al.,
2019).

A caracterizacdo fenotipica de sementes dos acessos mantidos em BAGs
constitui uma etapa essencial no processo de desenvolvimento de novas cultivares.
O melhoramento depende da existéncia de variagdo genética nas caracteristicas das
sementes entre diferentes variedades, a fim de possibilitar a selecdo de gendtipos
superiores (Siwale et al., 2022). Além disso, as sementes representam a principal
unidade de propagacdo, sendo determinantes para o0 estabelecimento, a
produtividade e a adaptacdo da mamoneira (Soliman; Soliman, 2021). Entre os
descritores utilizados nessa caracterizacdo, destacam-se os atributos morfolégicos
das sementes, como comprimento, largura e peso, que fornecem informacgdes sobre
a diversidade entre acessos e podem estar associados a outras caracteristicas
agrondmicas relevantes (Zhang et al., 2023).

Apesar de sua importancia, a fenotipagem de sementes ainda é
majoritariamente realizada por meio de métodos manuais, que demandam tempo,
mao de obra especializada e elevados custos operacionais, fatores que limitam sua

aplicacao em larga escala (Yang et al., 2021; Capinan et al., 2022).
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Nesse sentido, o uso de imagens tem se mostrado uma alternativa promissora
para tornar a fenotipagem mais precisa, rapida e acessivel (Rezzouk et al., 2020).
Entre os sensores disponiveis para a captura das imagens, o RGB (Red, Green,
Blue) é amplamente empregado devido ao baixo custo e a capacidade de gerar
imagens digitais de alta qualidade (Kim; Chung, 2021; Acosta-Navarrete et al.,
2023).

A utilizacdo de sensores RGB, associada a programas de processamento de
imagens, tem viabilizado medi¢cbes semiautomatizadas de caracteristicas
morfolégicas de sementes de mamoneira. Essa abordagem tem sido aplicada em
estudos de diversidade genética e fenotipica, incluindo andlises relacionadas a
distribuicdo geografica, relagbes filogenéticas, efeitos de fatores bioclimaticos e
avaliacdo do vigor de sementes armazenadas (Gémez et al., 2016; Elham; Soliman,
2021; Acosta-Navarrete et al., 2023).

Além disso, técnicas de processamento de imagens associadas ao
aprendizado de maquina tém sido empregadas principalmente para a classificacdo
de sementes de mamoneira, tanto em materiais silvestres quanto em cultivares
comerciais, utilizando algoritmos supervisionados e nao supervisionados com base
na frequéncia de indices de cores nos canais vermelho-verde-azul, matiz, saturacéo,
intensidade e tons de cinza (Vilar et al., 2015; Isaza et al., 2018). Mais recentemente,
o aprendizado de maquina tem avancado além da classificacdo, consolidando-se
como ferramenta promissora também para a predicdo de caracteres quantitativos,
como o peso de cem sementes, apresentando elevada acuracia em diferentes
culturas, como arroz (Singh et al., 2020), soja (Duc et al., 2023; Miranda; Aono;
Pinheiro, 2023) e trigo (Zhang et al., 2023).

Apesar dos avancgos, ainda sdo limitados os estudos que integram a
fenotipagem de sementes por meio de processamento de imagens digitais com
técnicas de aprendizado de maquina voltadas a predicdo do peso de cem sementes
de mamoneira, bem como a investigacdo dos componentes genéticos das
caracteristicas derivadas desse processamento. Essa lacuna evidencia a
necessidade de pesquisas que desenvolvam estratégias metodoldgicas capazes de
explorar de forma mais eficiente o potencial dos recursos genéticos disponiveis.

Diante desse cenario, 0 objetivo do presente estudo é validar a fenotipagem
digital baseada em imagens RGB para a caracterizacdo morfologica de sementes de

mamoneira, desenvolver modelos de aprendizado de maquina para a predicdo do
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peso de sementes e analisar a variabilidade genética entre acessos, visando

subsidiar programas de melhoramento da espécie.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area experimental

O experimento foi conduzido durante os anos agricolas de 2023 e 2024 na
area experimental do Nucleo de Melhoramento Genético e Biotecnologia (NBIO),
vinculado ao Centro de Ciéncias Agréarias, Ambientais e Bioldgicas (CCAAB) da
Universidade Federal do Recéncavo da Bahia (UFRB), localizada no municipio de
Cruz das Almas, Bahia (13°12'40"S; 39°24'23"W; 220 m de altitude) (Ribeiro et al.,
1995).

O preparo do solo foi semelhante em ambos os anos, consistindo em aragdo
seguida de duas gradagens. ApGs analise quimica do solo, foi realizada adubacé&o
de fundacédo com 15 kg ha de nitrogénio (N), 50 kg ha! de fésforo (P) e 30 kg ha
de potéssio (K), aplicados diretamente nas covas (15 cm de profundidade x 20 cm
de diametro). Adicionalmente, 20 kg/ha de N foram aplicados em cobertura.

As mudas foram produzidas em casa de vegetacdo, utilizando sacos de
polietileno de 1,5 L, contendo substrato composto por solo argiloso e composto
organico na proporcdo de 2:1 (v/v) peneirados. Devido ao baixo vigor germinativo
das sementes, foi adotado o uso de mudas em substituicdo a semeadura no campo.
Essa estratégia permitiu maior controle das condicbes de germinacdo e do
desenvolvimento inicial, favorecendo a obtencédo de plantulas vigorosas e aptas ao
transplante. No entanto, em funcdo da variacdo do vigor das sementes entre
acessos, alguns ndo germinaram no primeiro ano agricola, enquanto outros
apresentaram germinacao apenas no segundo ano.

No ano agricola de 2023, a semeadura foi realizada em 23 de novembro e o
transplantio em 29 de janeiro de 2024, com espacamento de 3 x 1 m, irrigagao por
gotejamento e duas aplicacdes de fungicida com principio ativo Tiofanato-metilico e
dosagem 60g 100L* para controle de mofo cinzento. Em 2024, a semeadura ocorreu
em 25 de abril, com transplantio em 30 de maio. O espagcamento foi de 4 x 1 m, sem
irrigacdo, e com trés aplicagbes de inseticida com principio ativo Deltrametrina e
dosagem 156ml 100L! de agua para controlar lagarta e trés aplicacdes de fungicida
com principio ativo Tiofanato-metilico e dosagem 60g 100L* de agua para controlar

mofo-cinzento.
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2.2. Delineamento experimental

Adotou-se o delineamento em blocos aumentados, com quatro blocos, para a
condugéo do experimento. As testemunhas foram compostas pelas cultivares BRS
Energia e IAC 2028, além da variedade Tomy, sendo todas repetidas nos blocos e
mantidas nos dois anos agricolas, o que possibilitou comparacdes entre os ciclos.
Os tratamentos regulares foram representados por acessos do Banco Ativo de
Germoplasma (BAG) de mamoneira, distribuidos aleatoriamente dentro dos blocos.

Em 2023, o experimento foi composto por oito linhas de plantio com 50
plantas por linha. Ja em 2024, foram seis linhas com 37 plantas cada. As linhas
laterais, bem como a primeira e Ultima planta de cada linha, foram utilizadas como

bordaduras.

2.3. Material vegetal

Os acessos avaliados pertencem ao BAG de mamoneira, desenvolvido a
partir de hibridagbes controladas entre cinco genitores: BRS Nordestina, BRS
Paraguacu, EBDA MPA 34, Mirante 10 e Sipeal 28. As populacbes F1 foram
autofecundadas para obtencdo da geracdo F2, conduzida até as geracdes F5/F6
pelo método Single Seed Descent (SSD), onde foi realizada a selecdo dos acessos.
Apdés mais um ciclo de autofecundacdo, a geracdo F7 foi obtida e utilizada nos

experimentos.

2.4. AvaliacOes realizadas nas sementes

A colheita do racemo primario dos acessos, realizada nos dois anos de
avaliacao, foi feita com tesoura de poda apos a completa dessecacao dos frutos. Em
seguida, foram realizadas a debulha e a quantificagdo do rendimento de sementes
por acesso (n° de sementes planta™). No ano de 2023, também foi determinada o
peso de cem sementes, a 9% de umidade, utilizando balan¢a analitica (Shimadzu
AUY220), com precisao de 0,001 g. Tanto a quantificacdo do rendimento quanto as
analises morfologicas digitais foram conduzidas em todos os acessos avaliados em
2023 (187) e 2024 (124).

Adicionalmente, no ano agricola de 2023, foi realizada a avaliacdo
morfolégica manual de 45 acessos, totalizando 225 sementes (cinco sementes por

acesso). O comprimento (mm) e a largura (mm) dessas sementes foram
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mensuradas com paquimetro digital.

2.5. Aquisicéo das imagens

As imagens das sementes foram capturadas com uma camera Canon EOS
REBEL T5i (lente 18-55 mm, sensor RGB), utilizando os seguintes parametros:
velocidade do obturador 1/80 s, abertura /5.0, ISO 200 e balanco de branco
personalizado.

Para padronizacdo da iluminagdo das imagens, foi utilizado um mini estudio
fotografico customizado, composto por suporte retangular com camera acoplada na
parte superior e duas fontes de luz LED ajustaveis nas laterais (Figura 1). As
sementes foram dispostas sobre fundo azul, acompanhadas por uma identificacéo

do acesso e uma régua.

Figura 1. Mini estudio fotografico customizado para captura de imagens.

2.6. Processamento de imagens e extracao de caracteristicas

O processamento foi realizado no software ImageJ® versdo 1.54g (NIH,
https://imagej.net). As imagens RGB foram calibradas no referido software utilizando
uma régua como referéncia de escala. Para a conversao das unidades de pixels em
centimetros, foi utilizada a ferramenta “Set Scale”, adotando-se 1 cm do
comprimento da régua como medida padrdo. Apds a calibracdo, as imagens foram
convertidas para o espaco de cor CIELab por meio do plugin Color Space Converter.
O canal b foi selecionado por apresentar melhor contraste entre as sementes e o
fundo, favorecendo a definicho dos contornos (Figura 2B). Para a semi-

automatizacdo do processamento, foi utilizado um macro customizado
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(MacroSeedDiego), o qual realizou a conversao das imagens para escala de cinza (8
bits), aplicou a limiarizacdo de Otsu para segmentacdo e, por fim, extraiu as
variaveis de interesse por meio do plugin Analyze Particles (Figura 2C).
As variaveis extraidas foram:

e Major (diametro maior, mm),

e Minor (didametro menor, mm),

« Area (area da superficie, mm?),

e Perimetro (perimetro, mm),

~ in . a Eixo maior
e AR (razao entre diametro maior/diametro menor, AR = m)

4 xarea )
m-(Eixo maior)2

« Round (indice de circularidade, R =
Figura 2. Processamento digital de imagens no ImageJ. A) Imagem RGB original da
semente da mamona. B) Canal de cor b* do espaco de cores Lab. C) Imagem

binaria. D) Imagem de contorno.
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2.7. Andlise estatistica

2.7.1. Analise de Concordéancia pelo Método de Bland-Altman

A analise de concordancia de Bland-Altman foi aplicada para validar o método
de fenotipagem baseado em imagens. Inicialmente, foi tracada a diferenca entre dois
métodos de medicdo em relacdo & média dos valores obtidos pelos métodos manual
e por imagens, representada em um grafico de dispersdo (Bland; Altman, 1986). No
caso dos métodos de caracterizacdo da semente, denominados C1 e €2, a diferenca
entre as medi¢cbes (C1 — C2) é representada no eixo y, enquanto a média das
medicbes (C1 + C2) /2 é representada no eixo X.

O viés entre os métodos, que reflete a falta de concordancia, € estimado pela
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diferenca média (D), e a variacdo em torno desse viés é mensurada pelo desvio
padrdo (o). A variacdo dos resultados é calculada como +1,96 X g, valores que
definem os limites de concordancia (LOA). Esses limites indicam que 95% dos
pontos de dados devem estar compreendidos entre D + 1,96 x . A andlise de
concordancia foi realizada por meio do pacote pacman (Rinker; Kurkiewicz, 2018) no
software R versao 4.1.1 (R Core Team, 2023).

2.7.2. Correlacao entre Caracteristicas

Para examinar a associacao entre as caracteristicas foi realizada uma analise
de correlacdo de Spearman implementada utilizando os pacotes rstatix (Kassambra,
2022) e psych (Revelle; Revelle, 2015) no software R verséo 4.1.1 (R Core Team,
2023).

2.7.3. Predicéo de Peso de Sementes

Caracteristicas extraidas por fenotipagem baseada em imagens de 187
acessos do BAG 2023 foram usadas para treinar e validar modelos de predicdo do
peso de cem sementes. Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e
teste (80-20%, respectivamente) e a performance dos modelos foi avaliada por
validagdo cruzada. Foram avaliados seis modelos: K-Nearest Neighbors (KNN),
Ridge Regression (RR), Support Vector Regression (SVR), Deep Neural Network
(DNN), Random Forest (RF). A implementacdo dos modelos foi realizada por meio
dos pacotes caret (Kuhn et al., 2020) e kernlab (Karatzoglou et al., 2004) no software
R verséo 4.1.1 (R Core Team, 2023).

2.7.4. Avaliacdo de Desempenho dos Modelos

O desempenho dos modelos foi avaliado com base na raiz do erro quadratico
médio (RMSE) e no coeficiente de determinagdo (R?), obtidos para cada particdo de
validacéo cruzada.

O RMSE mede a magnitude média dos erros estimados, sendo que valores
mais préximos de 0 indicam maior precisio dos valores estimados. E calculado pela

equacao:

RMSE = \/EZ?zl(Ei — 0;)? em que Ei e 0i sdo os valores estimados e observados,
n

respetivamente, e n € o numero de observacgoes.
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Ja o R? varia de 0 a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior
capacidade explicativa do modelo. Representa a proporcdo da variagao total da
varidvel dependente explicada pela variavel independente, dada pela equacao:

R2 _ Z?:l(?l_?)z

=Sr o onde Y, (Y, - 7)2 corresponde a variagdo explicada e i, (y; —
i=1\"1

y)? representa a variacdo ndo explicada pelo modelo.

2.7.5. Modelo linear misto

A anadlise genética das caracteristicas de sementes obtidas através da
imagem digital e do rendimento dos acessos nos dois anos agricolas foi conduzida
com base em um modelo linear misto, conforme a seguinte estrutura:
Yiji = 1+ A;i + Byyj + R + C + Gy + GEjpteijig
Em que Y;j; representa o valor observado do genétipo m na linha k, coluna I, e no

ano i; u € a constante geral do experimento; 4; € o efeito fixo do ano i; B;; € o efeito

aleatério do bloco j dentro do ano i; R, e C; séo, respectivamente, os efeitos fixos de
linha e de coluna; G, corresponde ao efeito do gendtipo, decomposto em T,,, (efeito
fixo do tratamento comum) e T;,, (efeito aleatdrio do tratamento regular dentro do
bloco j). O efeito de interacdo genoétipo x ano GE, foi considerado aleatério e
assumido como GE;,~NID(0,62,), assim como o0 erro experimental
(sijkl~NID(0,02)).

A estimacdo dos componentes de variancia foi realizada pelo método da
méaxima verossimilhanca restrita (REML), enquanto as predicdes dos valores
genéticos dos acessos foram obtidas por meio do estimador Best Linear Unbiased
Prediction (BLUP). A significancia dos efeitos fixos foi avaliada por meio do teste F,
enquanto os efeitos aleatérios foram testados utilizando o Teste da Razdo de
Verossimilhanca (LRT — Likelihood Ratio Test).

Os componentes de variancia estimados incluiram a varidncia genética total
(o), a variancia da interag&o gendtipo x ambiente (o7,) e a variancia residual (o). A

herdabilidade no sentido amplo (H2) foi estimada com base na seguinte formula:

H? = %9
02 o2
o +-2%+-¢
9 a ar

em que:
- o € a variancia genética,

31



- 04 € a variancia da interacéo genotipo x ambiente,

- 0% é a variancia residual,

- a € o numero de ambientes (anos agricolas),

- r € 0 numero de repeticbes por ambiente.
A herdabilidade foi categorizada de acordo Kim et al. (2025) para trés classes: 0,0-
40% (Baixo), 60-79% (Médio) e mais de 80% (Alto).

As analises foram realizadas no software R versdo 4.4.1 (R Core Team,

2023). Para os modelos mistos e testes de significancia, foram utilizados os pacotes

ImerTest (Kuznetsova,; Brockhoff; Christensen, 2017) e car (Fox; Weisberg, 2019).

2.7.6. Andalise multivariada com Componentes Principais

No intuito de investigar os padrdes de variabilidade conjunta entre as variaveis
morfologicas e a dispersdo dos acessos nos dois anos avaliados, foi realizada uma
Andlise de Componentes Principais (PCA) utilizando os valores preditos (BLUPS). A
PCA foi aplicada sobre a matriz de dados padronizada (média zero e desvio padréo
igual a um), de modo a minimizar a influéncia de escalas distintas entre as variaveis.
Para a identificacdo de agrupamentos entre os acessos, foi empregado o método de
particdo k-means com base nas coordenadas dos individuos nos componentes
principais. A visualizagdo grafica foi realizada por meio de biplots gerados no
software R versdo 4.4.1 (R Core Team, 2023), com o0 auxilio dos pacotes

FactoMineR (L&; Josse; Husson, 2008) e factoextra (Kassambara; Mundt, 2017).

3. RESULTADOS
3.1. Validacdo do método por imagem

A comparacdo entre as mensuracdes de comprimento e didmetro das
sementes, realizadas por paquimetro e por meio de imagens digitais (em que Major
e Minor correspondem, respectivamente, ao comprimento e ao diametro), revelou
elevada concordancia entre os métodos. A analise de Bland-Altman indicou viés
médio de 0,0 cm para o comprimento e de 0,02 cm para o diametro, com as
diferencas entre os pares de medidas permanecendo dentro do intervalo de 95% de
concordancia (Figura 3C-D). Além disso, verificou-se alta correlagdo entre os dados
obtidos pelos dois métodos, com coeficientes de 0,95 para o comprimento e 0,97

para o diametro (Figura 3A-B).
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Figura 3. Correlacdo (A-B) e concordancia de Bland-Altman (C-D) entre medidas
de comprimento (Comp x Major) e largura (Larg x Minor) de sementes de mamona

obtidas por paquimetro e por imagens digitais.
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A linha azul indica o viés, e as linhas vermelha e verde os limites de concordancia de 95% (+1,96 x
o).

3.2. Correlagéo entre peso de cem sementes e caracteristicas morfolégicas

O peso de cem sementes apresentou correlacdes elevadas e significativas (p
< 0,001) com as caracteristicas morfolégicas extraidas das imagens digitais,
incluindo Major, Minor, Area e Perimetro, com magnitudes de 0,87, 0,85, 0,88 e 0,88,
respectivamente (Figura 4).
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Figura 4. Correlacdo de Spearman entre o peso de cem sementes e caracteristicas
morfolégicas de sementes de mamona obtidas por imagens digitais.
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3.3. Predicdo do peso de cem sementes a partir de caracteristicas
morfolégicas obtidas por imagens digitais

Modelos preditivos foram ajustados com base em diferentes algoritmos de
aprendizado de méaquina, utilizando varidveis morfoldgicas extraidas por imagens
digitais (Major, Minor, Area, AR, Round e Perimetro) como preditoras do peso de
100 sementes (PCEM).

Durante a fase de treinamento, o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN)
apresentou o melhor desempenho, com coeficiente de determinacdo (R?) de 0,86
(Tabela 1). Os modelos Random Forest (RF), Ridge Regression (RR) e Deep Neural
Network (DNN) também mostraram desempenho elevado, com R2 de 0,85, 0,83 e
0,82, respectivamente. Em todos os casos, o erro quadratico médio (RMSE < 4,84) e
absoluto médio (MAE < 3,96) permaneceram baixos. Por outro lado, o modelo
Support Vector Regression (SVR) apresentou a menor ajuste (R2 = 0,72),

acompanhados dos maiores valores de erro (RMSE = 6,13; MAE = 4,92).
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Tabela 1. Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na predicdo do

peso de 100 sementes no conjunto de validagéo.

Modelo R? RMSE MAE
KNN 0.86 4.28 3.47
RR 0.83 4.72 3.90
SVR 0.72 6.13 4.92
DNN 0.82 4.83 3.87
RF 0.85 4.84 3.96

KNN: K-Nearest Neighbors; RR: Ridge Regression; SVR: Support Vector Regression; DNN: Deep
Neural Network; RF: Random Forest. R coeficiente de determinac¢é@o; RMSE: raiz do erro quadréatico

médio; MAE: erro absoluto médio.

No conjunto de teste, o modelo Ridge Regression (RR) apresentou o
desempenho mais elevado, com R? de 0,88, RMSE de 3,83 e MAE de 3,19 (Figura
5). Os modelos K-Nearest Neighbor (KNN) e Deep Neural Network (DNN) também
mostraram bons resultados, alcancando R2 de 0,86 e 0,83, RMSE de 4,15 e 4,40, e
MAE de 3,26 e 3,60, respectivamente. Em contraste, o modelo Support Vector

Regression (SVR) apresentou desempenho inferior, com R? de 0,43, RMSE de 8,15

e MAE de 4,83.
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Figura 5. Relagéo entre valores observados e preditos do peso de 100 sementes de

mamona na fase de teste.
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KNN: K-Nearest Neighbors; RR: Ridge Regression; SVR: Support Vector Regression; DNN: Deep
Neural Network; RF: Random Forest. R2: coeficiente de determinagdo; RMSE: raiz do erro quadrético
médio; MAE: erro absoluto médio.

3.4. Analise de componentes principais e agrupamento fenotipico dos
genotipos

A analise de componentes principais (PCA) revelou que os dois primeiros
componentes explicaram conjuntamente 85,7% da variancia total, sendo 54,8%
atribuidos ao primeiro componente (Dimenséo 1) e 30,6% ao segundo (Dimensao 2)
(Figura 6A). Em relacdo a contribuicdo das variaveis, Major, Minor, Area e Perim
tiveram maior influéncia na Dimensao 1, enquanto AR e Round estiveram mais
correlacionados a Dimenséo 2. A variavel Rend apresentou baixa contribuicdo em

ambas as dimensoes (Figura 6B-C).
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Figura 6. A) Proporcao da variancia total explicada pelos componentes principais; B)
contribuicdo das variaveis para a formacdo da Dimensdo 1; C) contribuicdo das

variaveis para a formagéo da Dimenséo 2.
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Major (diametro maior), Minor (didmetro menor), Area (area), Perimetro (perimetro), AR (razdo entre
diametro maior e diametro menor), Round (indice de circularidade) e Rend (rendimento).

A projecao dos acessos avaliados ao longo de dois anos agricolas no espaco
bidimensional da PCA revelou a formacéao de trés agrupamentos fenotipicos distintos
(Figura 7), definidos com base no método de agrupamento k-means aplicado aos
valores de BLUPs. Os grupos diferiram principalmente em relacdo as caracteristicas
morfolégicas das sementes, com o grupo 2 apresentando 8 acessos com médias de
Perimetro, Major, Area e AR superiores, enquanto o grupo 1 e 3 incluiram
respectivamente 64 e 23 acessos com sementes mais redondas e com maiores
rendimentos.
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Figura 7. Agrupamento fenotipico dos acessos do Banco Ativo de Germoplasma de
Mamoneira 2023 e 2024.
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Andlise de Componentes Principais (PCA) utilizando os valores preditos (BLUPS) para variaveis
morfoldgicas extraidas por imagem (Major, Minor, Area, AR, Round e Perimetro) e de rendimento,

utilizando método de agrupamento k-means.

3.5. Componentes de variancia e herdabilidade de caracteristicas morfoldgicas
de sementes e rendimento

A andlise de deviance indicou diferencas significativas entre as caracteristicas
morfolégicas e o rendimento em relacdo aos efeitos de ano, enquanto os efeitos de
posicéo (linha, coluna e bloco) tiveram menor impacto (Tabela 2). O componente de
variancia associado ao ano foi significativo para Rendimento e para todas as
caracteristicas, exceto AR e Round.

A variancia genética entre acessos foi distinta de zero para Major e AR (p <
0,001), Round (p < 0,01) e Perimetro (p < 0,05), evidenciando a existéncia de
variabilidade genética exploravel nessas caracteristicas. Além disso, as interacdes
entre acesso e ano (AxE) foram significativas para todas as variaveis avaliadas,
demonstrando a influéncia diferenciada do ambiente sobre o desempenho dos
acessos.

As estimativas de herdabilidade no sentido amplo (H2) variaram de 0,31 para
Minor a 0,88 para Major, sendo consideradas altas para Major (0,88) e AR (0,87),
intermediarias para Round (0,79), Perimetro (0,72) e Area (0,67). Esses resultados

sugerem maior potencial de selecdo direta para as caracteristicas de alta
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herdabilidade. O coeficiente de variacdo experimental (CVe) apresentou valores
baixos a moderados, variando de 2,22% (Round) a 10,40% (Rendimento),

confirmando a boa precisédo experimental.

Tabela 2. Componentes de variancia e herdabilidade para caracteristicas
morfologicas de sementes e rendimento de acessos do Banco ativo de

Germoplasma de Mamoneira 2023 e 2024.

c . Ensaiof (E) Linha' Coluna’ Bloco' Testemunha’ Acesso? (A) ExA2 Residuo ) ov
aracteristica H y
Fvalor  Fvalor Fvalor Fvalor Fvalor aZ oZe a? ¢
Major 13,33**  2,60* 534"  3,54* 2,16 0,026"** 0,007** 0,001 088 148 243
Minor 29.56%* 238 299  2,40* 7.28™ 0,002 0,01 0,001 031 109 256
Area 26,75 2,68 391* 2,73 4327 0,034 0034 0003 067 130 452
Perimetro 30,58+  245* 380 246 3,96 0,13 0,096%* 0011 072 435 238
AR 0.83 121 085 073 1,46 0,009+ 0002 0001 087 134 248
Round 1,19 1,35 0,93 0,65 1,54 0,002** 0,001** 0,000 0,79 0,74 222
Rendimento 19 g7 077 254 634 0,10 697,763  1861,202* 100,654 043 ggaa 10,40

o/ + Variancia genética; o/, : Variancia da interagéo genético x ambiente; ¢ : Variancia residual; H*:
herdabilidade no sentido amplo; ¥ : Média geral; CV, : Coeficiente de variagdo.  efeito fixo; 2 efeito
aleatdrio. Teste F para efeitos fixos e Teste da Razdo de Verossimilhanca (LRT) para efeitos
aleatdrios. ***, ** * gjgnificativo a 0,1, 1 e 5% de probabilidade.

4. DISCUSSAO

A fenotipagem digital de sementes por meio de visdo computacional
demonstrou ser uma proposta eficiente, precisa e confiavel aos métodos
convencionais para a mensuracdo de caracteristicas morfolégicas. Neste estudo, a
concordancia entre os métodos digital e manual por meio da andlise de Bland-
Altman associada ao alto coeficiente de correlacdo evidencia a viabilidade da
abordagem digital. A combinacdo dessas andlises é amplamente reconhecida na
literatura como uma estratégia robusta para validar metodologias de fenotipagem de
alto rendimento, conforme demonstrado por Jewan et al. (2022) e Plutenko et al.
(2025), em estudos com sementes de amendoim, trigo e cevada.

Além de confiavel, a fenotipagem digital aplicada neste trabalho viabilizou a
avaliacdo de atributos morfolégicos de sementes cuja mensuracdo manual seria
inviavel, como perimetro, area e indice de circularidade, além de variaveis mais
comuns como didmetro maior e didmetro menor e a razdo entre didmetro maior e
didmetro menor (Baek et al., 2020). A extracdo semiautomatizada dessas
caracteristicas foi realizada a partir de imagens obtidas com camera digital e
processadas no software de acesso livre ImageJ com auxilio de plugin e macro, o

que torna o meétodo acessivel, reprodutivel e dinamico (Sunoj et al., 2025).
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Diferentemente de trabalhos anteriores sobre morfometria de sementes de
mamoneira, como o0s de Isaza et al. (2018) e Acosta-Navarrete et al. (2023), que
recorreram ao software proprietario Matlab, o presente estudo demonstra a
viabilidade do uso de ferramentas gratuitas, ampliando as possibilidades de
aplicacdo em contextos de pesquisa com recursos limitados.

A alta correlacdo de Spearman observada entre 0 peso de cem sementes
(PCEM) e as variaveis Major, Minor, Area e Perimetro indica o potencial dessas
caracteristicas como preditoras diretas do PCEM (Duc et al., 2023). O PCEM é
utilizado em programas de melhoramento por estar associado ao rendimento e
qualidade fisiolégica das sementes (Marques et al., 2024; Parveen et al., 2025).
Além disso, € utilizado como variavel de interesse em estudos de mapeamento de
Quantitative Trait Locus (QTLs), voltados a identificacdo de regibes gendmicas
relacionadas ao rendimento (Patel et al., 2025; Chen et al., 2025).

Neste estudo, foram treinados e testados modelos preditivos para PCEM a
partir de atributos morfolégicos extraidos digitalmente das sementes, por meio de
imagens padronizadas. Os algoritmos RR, KNN e DNN apresentaram elevada
acuracia preditiva, evidenciando o potencial da abordagem como alternativa a
pesagem, especialmente em contextos que demandam rapidez, padronizacédo e alta
escala (El-Hendawy et al., 2024). Esses modelos, embora baseados em principios
distintos, compartilham caracteristicas importantes, como a aplicacao em tarefas de
regressao, a dependéncia da qualidade das variaveis preditoras e a necessidade de
ajuste de hiperparametros, além de serem capazes de aprender padrées a partir de
dados supervisionados (Kaushal et al., 2024; Frias; Matinez, 2025). O bom
desempenho observado pode ser atribuido a capacidade do RR em lidar com
multicolinearidade, do KNN em explorar similaridades entre amostras, e do DNN em
capturar relagcdes complexas e ndo lineares entre as varidveis morfolégicas (Jiang et
al., 2025; Diao et al., 2025; Abekoon et al., 2025).

Estudos anteriores demonstram o potencial do processamento de imagem
associada a algoritmos de aprendizado de maquina, os quais tém sido empregados,
principalmente para a classificagdo de sementes de mamoneira. Vilar et al. (2015)
relataram elevadas taxas de classificagbes corretas (97,5% e 98,8%) utilizando o
modelo Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA), enquanto Isaza et al.
(2018) obtiveram 100% de classificacbes corretas por meio do modelo Random

Forest (RF). Esses resultados evidenciam a eficdcia dessa abordagem para a
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discriminacdo de genotipos. Entretanto, o presente estudo amplia esse escopo ao
ser o primeiro, na cultura da mamoneira, a aplicar algoritmos de aprendizado de
maquina ndo apenas para fins de classificagdo, mas também para a predicdo do
PCEM. Ressalta-se que a predicdo do PCEM ja vem sendo reportada em diferentes
culturas por diversos autores, 0 que reforca a relevancia e a inovacao da aplicacéo
nesta espécie. Duc et al. (2023), por exemplo, utilizaram imagens digitais
processadas no SmartGrain (versdo 1.2), um software de analise de imagem de
codigo aberto comumente utilizado na extracéo de caracteristicas de sementes, para
predizer o PCEM em 164 acessos de soja, empregando modelos como RF, SVR e
RR, além de Simple Linear Regression (SLR), Multiple Linear Regression (MLR),
LASSO e Elastic Net. O modelo RF obteve o melhor desempenho, com R2 = 0,98,
evidenciando alta acuricia sob as condicbes experimentais avaliadas. Em um
estudo semelhante, Miranda, Aono e Pinheiro (2023) aplicaram AdaBoost,
Perceptron Multicamada (MLP), RF e SVR para prever o PCEM em 275 genétipos
de soja através de caracteristicas de sementes obtidas do processamento de
imagens digitais utilizando a linguagem de programacdo Python v.3 junto com a
biblioteca OpenCV, obtendo coeficientes de determinacdo préximos entre 0s
modelos (R2 entre 0,69 e 0,72).

Diferentemente dos trabalhos com soja, Singh et al. (2020) desenvolveram um
modelo para predicdo do peso e comprimento de sementes em trés cultivares de
arroz utilizando a contagem de pixels derivada das imagens segmentadas, e
empregando uma abordagem baseada em conjunto empilhado de modelos (Stacked
Ensemble Model — SEM). Na primeira camada dessa abordagem, foram utilizados
algoritmos como Rede Neural Artificial (ANN), RF, SVM, Kernel Ridge Regression
(KRR) e KNN, na segunda camada, o modelo RF foi empregado como meta-
aprendiz. Essa abordagem resultou em alta acuracia (R2 = 0,95), além de
estimativas muito proximas dos valores reais de comprimento. Esses estudos
reforcam que o desempenho dos modelos preditivos depende da espécie estudada,
da qualidade e do volume dos dados, e dos métodos de extracdo das caracteristicas
morfologicas.

Além da predicdo do PCEM, as variaveis morfolégicas extraidas por imagem
e o rendimento do racemo primario (Rend) foram utilizadas para investigar a
diversidade fenotipica presente no BAG de mamoneira nos anos agricolas de 2023 e

2024, bem como para avaliar a significancia dos componentes de variancia e estimar
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a herdabilidade dessas variaveis. A compreensdo desses parametros permite aos
programas de melhoramento identificar as caracteristicas mais apropriadas para a
selecdo, contribuindo para o aumento da eficiéncia das estratégias para o ganho
genético (Miranda; Aono; Pinheiro 2023).

A variancia genética observada para os descritores Major, AR, Round e
Perimetro indica que esses caracteres refletem de forma eficaz a variabilidade
genética existente entre os acessos do BAG de mamoneira nas condi¢des avaliadas,
resultante da acao conjunta de efeitos génicos aditivos e ndo aditivos (Zhou, 2022).
Segundo Vymyslicky et al. (2025), descritores capazes de captar adequadamente a
variancia genética de uma populacdo sdo promissores para a caracterizacdo de
germoplasmas e para a sele¢céo de genotipos com potencial agronémico.

A interacdo significativa entre acessos e anos agricolas (AxE), observada em
todas as variaveis, confirma a forte influéncia do ambiente sobre a expressao
fenotipica. Diferencas nas condi¢cdes edafocliméticas e nas praticas de manejo entre
2023 e 2024 provavelmente contribuiram para a resposta variavel dos genoétipos em
cada ano (Couto et al., 2023). No entanto, caracteristicas que, apesar da interacao
significativa com o ambiente, baixa variancia residual e capacidade de captar a
variancia genética entre acessos como Major, Area, Perimetro e Round demonstram
maior confiabilidade para avaliacédo e selecéo (Figas et al., 2018).

A elevada estimativa de herdabilidade obtida para o carater Major (0,88), nos
dois anos agricolas avaliados, corrobora os resultados obtidos em soja por Duc et al.
(2023), que observaram herdabilidade de 0,92 em um Unico ambiente utilizando
acessos com ampla diversidade, e por Kim et al. (2025), que reportaram
herdabilidade de 0,94 em trés ambientes distintos em uma populacédo de acessos
com ampla variabilidade genética. Esses resultados indicam que o carater apresenta
reduzida influéncia ambiental sobre sua expresséo fenotipica e, consequentemente,
elevada confiabilidade para selecéo, inclusive nas fases iniciais do melhoramento,
guando ainda se avalia um numero elevado de individuos sob menor controle
experimental (Roka et al., 2024).

A analise de componentes principais (PCA) demonstrou ser uma ferramenta
eficaz para capturar a diversidade fenotipica entre os acessos do BAG de
mamoneira. Os dois primeiros componentes explicaram conjuntamente 85,7% da
variancia total (PC1 = 54,8%, PC2 = 30,6%), indicando que grande parte da

variabilidade foi representada em apenas duas dimensdes.
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A Dimensao 1 foi fortemente influenciada por Major, Minor, Area e Perim,
sugerindo que este eixo reflete principalmente diferencas relacionadas ao tamanho
das sementes. J& a Dimensdo 2 apresentou maior correlacdo com AR e Round,
indicando que este componente captura variacbes associadas a forma das
sementes. O rendimento (Rend) apresentou baixa contribuicio em ambas as
dimensdes, sugerindo que este carater ndo foi determinante na separacdo dos
genotipos na PCA.

A projecéo dos acessos no plano da PCA, combinada com o agrupamento k-
means aplicado aos valores de BLUPSs, revelou trés agrupamentos fenotipicos
distintos. Os grupos diferiram em relacdo as caracteristicas morfoldégicas das
sementes, com 0 agrupo 2 apresentando acessos com sementes maiores, enquanto
0S outros grupos incluiram acessos com sementes menores, mais redondas e com
maiores rendimentos. Essa separacdo evidencia a heterogeneidade fenotipica do
BAG e a possibilidade de selecionar genétipos divergentes para cruzamentos
direcionados.

Estudos conduzidos com mamoneira e outras oleaginosas confirmam a
relevancia da integracdo entre analise de componentes principais (PCA) e
fenotipagem digital. Vilar et al. (2015) aplicaram a PCA aos dados de cor obtidos por
imagens digitais de sementes de mamoneira, identificando agrupamentos
consistentes em uma analise exploratéria. Ja Kim et al. (2022) analisaram mais de
53 mil sementes de soja por imagens digitais e demonstraram a eficacia da PCA na
identificacdo de gendtipos divergentes, enquanto Khatun et al. (2023) destacaram a
fenotipagem digital como ferramenta eficiente para selecdo de genitores em
programas de melhoramento de soja.

Nesse contexto, a PCA aplicada a variaveis morfoldgicas extraidas de
imagens digitais fornece uma abordagem rapida e precisa para explorar a
variabilidade genética, reduzir redundancias no BAG e orientar a escolha de
genitores divergentes, aumentando a eficiéncia dos programas de melhoramento em
mamoneira Kim et al. (2025).

Em sintese, estudos que estimem parametros genéticos, realizem a predi¢ao
do peso de cem sementes e investiguem a diversidade com base em descritores
morfologicos extraidos de imagens digitais de sementes de mamoneira ao longo de
diferentes anos agricolas ainda sdo escassos. Os resultados obtidos neste trabalho

evidenciam a originalidade e a relevancia da pesquisa, ao fornecer subsidios para
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estratégias de melhoramento genético mais precisas e eficientes no NBIO, a partir
da incorporacdo desses descritores. Perspectivas futuras incluem a integracdo das
andlises fenotipicas digitais com ferramentas gendmicas, como a sele¢cdo gendémica
e 0s estudos de associacdo ampla do genoma (GWAS), 0 que representa um
caminho promissor para identificar regibes gendmicas relacionadas a caracteres de

interesse e acelerar o ganho genético em mamoneira.

5. CONCLUSOES

A fenotipagem por visdo computacional se mostrou uma abordagem viavel e
precisa para mensuracdo das caracteristicas morfologicas de sementes de
mamoneira, oferecendo uma alternativa eficiente ao método tradicional.

As caracteristicas extraidas por imagem permitiram treinar e validar modelos
de aprendizado de maquina para estimativa do peso de 100 sementes. O algoritmo
Ridge Regression (RR) apresentou melhor desempenho (R2 = 0,88; RMSE = 3,83;
MAE = 3,19), seguido por K-Nearest Neighbors (KNN) e Deep Neural Network
(DNN), que também apresentaram resultados satisfatérios.

As variaveis extraidas por imagem capturaram 85,7% da variancia total na
PCA, revelando trés grupos fenotipicos distintos no BAG de mamoneira.
Caracteristicas como Major (H2 = 0,88) e AR (H2 = 0,87) apresentaram alta
herdabilidade, enquanto Round (H2 = 0,79), Perimetro (H2 = 0,72) e Area (H? = 0,67)
foram classificadas com herdabilidade média. Todas essas caracteristicas exibiram
menor variancia do erro e boa capacidade de refletir a variabilidade genética entre
0S acessos, mostrando-se confiaveis para a avaliacdo e a selecdo nas fases iniciais

de programas de melhoramento.
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CARACTERIZACAO QUANTITATIVA DA COLORACAO DE ESTRUTURAS
VEGETAIS DE MAMONEIRA POR VISAO COMPUTACIONAL

RESUMO: A caracterizacdo quantitativa da cor por visdo computacional representa
uma estratégia objetiva e eficaz para reduzir a subjetividade das avaliagbes visuais e
ampliar o uso de descritores morfolégicos em programas de melhoramento genético.
Este estudo teve como objetivo caracterizar quantitativamente a coloracao de folhas,
galhos, peciolos, frutos e sementes de germoplasma de mamoneira por meio de
visdo computacional, com aplicagdo em programas de melhoramento genético. As
estruturas foram avaliadas visualmente e fotografadas em miniestidio com camera
RGB sob iluminagdo controlada, com pré-processamento no ImageJ® e analise no
software R para extracao de histogramas no espaco RGB e variaveis colorimétricas
no espago CIELAB (L*, a* b*, Hue* e Chroma*). Adicionalmente, componentes de
variancia e herdabilidade no sentido amplo foram estimados a partir de modelos
lineares mistos via REML/BLUPSs. A avaliacdo visual classificou as linhagens em trés
grupos de coloracdo para galhos e peciolos, quatro para folhas e frutos e seis para
sementes. A analise hierarquica baseada na métrica EMD evidenciou contrastes
cromaticos consistentes, destacando a separacdo de galhos vermelhos (38%),
verde-claros (20%) e verde-avermelhados (42%), bem como a distingéo de peciolos
vermelhos (40%) em relacdo aos verdes. Para sementes, seis classes foram
identificadas, com predominancia de coloracédo preta (65%), seguida por padrdes
marrons e acinzentados. No espaco CIELAB, as variaveis colorimétricas permitiram
identificar padrdes especificos de coloragéo, reforcando a precisdo do modelo em
discriminar classes colorimétricas das estruturas. Além disso, variancias genéticas
significativas (p < 0,05 a p < 0,0001) foram observadas para as variaveis
colorimétricas de todas as estruturas, exceto folhas, que apresentaram baixa
herdabilidade (H2 = 0,23-0,56), indicando maior influéncia ambiental. Em contraste,
galhos (L*, a* b* Hue* > 0,90), peciolos (L* a* b* Hue* > 0,89) e sementes
exibiram herdabilidades elevadas, com destaque para Hue* em sementes (H2 =
1,00), confirmando forte controle genético da coloracdo para essas estruturas. De
forma integrada, a combinacdo das analises nos espacos RGB e CIELAB mostrou-
se complementar as avaliagdes visuais, permitindo identificar contrastes cromaticos
consistentes entre linhagens e estruturas vegetais. As elevadas estimativas de
herdabilidade e a variancia genética evidenciam o potencial das variaveis de cor
como marcadores fenotipicos robustos, Uteis tanto na selecdo de linhagens de
mamoneira quanto na manutencdo da diversidade cromatica em bancos de
germoplasma.

Palavras-chave: CIELAB, Fenotipagem digital, Herdabilidade, Melhoramento
genético, RGB, Variabilidade cromatica.
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QUANTITATIVE CHARACTERIZATION OF CASTOR BEAN PLANT
STRUCTURES’ COLORATION USING COMPUTER VISION

ABSTRACT: Quantitative color characterization using computer vision represents an
objective and effective strategy to reduce the subjectivity of visual assessments and
expand the use of morphological descriptors in plant breeding programs. This study
aimed to quantitatively characterize the color of leaves, branches, petioles, fruits, and
seeds of castor bean germplasm through computer vision, with applications in
genetic improvement programs. The plant structures were visually evaluated and
photographed in a mini-studio using an RGB camera under controlled lighting
conditions. Preprocessing was performed in ImageJ®, and subsequent analyses
were conducted in R software to extract histograms in the RGB color space and
colorimetric variables in the CIELAB space (L* a* b* Hue*, and Chroma*). In
addition, variance components and broad-sense heritability were estimated using
mixed linear models via REML/BLUPs. Visual evaluation classified the lines into
three color groups for branches and petioles, four for leaves and fruits, and six for
seeds. Hierarchical clustering based on the EMD metric revealed consistent
chromatic contrasts, highlighting the separation of red branches (38%), light-green
(20%), and reddish-green (42%), as well as the distinction between red (40%) and
green petioles. For seeds, six color classes were identified, with a predominance of
black seeds (65%), followed by brown and grayish patterns. In the CIELAB space,
colorimetric variables allowed the identification of specific color patterns, reinforcing
the model's accuracy in discriminating colorimetric classes of the plant structures.
Moreover, significant genetic variances (p < 0.05 to p < 0.0001) were observed for
the colorimetric variables of all structures except leaves, which exhibited low
heritability (H2 = 0.23-0.56), indicating a greater environmental influence. In contrast,
branches (L*, a*, b*, Hue* > 0.90), petioles (L*, a* b*, Hue* > 0.89), and seeds
showed high heritability, with Hue* in seeds (H2 = 1.00) confirming strong genetic
control of color for these structures. Overall, the combination of analyses in RGB and
CIELAB color spaces proved complementary to visual evaluations, enabling the
identification of consistent chromatic contrasts among lines and plant structures. The
high heritability estimates and significant genetic variance demonstrate the potential
of color variables as robust phenotypic markers, useful both for selecting castor bean
lines and for maintaining chromatic diversity in germplasm banks.

Keywords: CIELAB, Digital phenotyping, Heritability, Plant breeding, RGB, Chromatic
variability.
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1. INTRODUCAO

A mamoneira (Ricinus communis L.) apresenta ampla variabilidade
intraespecifica, especialmente na coloracdo de estruturas como galho, folha, peciolo,
fruto e semente (Nour et al., 2023). Essa diversidade fenotipica constitui um critério
relevante em programas de melhoramento genético, uma vez que a cor é
normalmente controlada por poucos genes, tornando-as marcadores morfologicos
eficazes para andlise genética, contribuindo para a conservagdo e o uso eficiente da
variabilidade genética disponivel (Wahibah et al., 2020).

A categorizacéo de cores com base apenas em avaliacdes visuais, entretanto,
apresenta limitacGes relacionadas a precisdo, objetividade e reprodutibilidade. A
percepcdo humana da cor é influenciada por fatores fisiolégicos, como diferencas
genéticas na sensibilidade das células fotorreceptoras da retina e processos de
adaptacao neural, além de fatores ambientais, como varia¢cdes na iluminacéo, o que
pode resultar em inconsisténcias e comprometer a padronizacdo dos dados (Du et
al., 2021; Bosten, 2022; Reynolds; Singh, 2024; Karimipour; Witzel, 2024).

Nesse contexto, a andlise quantitativa da cor por meio da visdo computacional
configura-se como uma abordagem promissora, pois possibilita a geracdo de dados
reprodutiveis e amplia a capacidade de caracterizacdo morfolégica, permitindo maior
objetividade na deteccéo de variacdes croméaticas (Loarca et al., 2024).

A analise quantitativa de cor tem sido amplamente empregada em diferentes
estudos de germoplasma, incluindo estimativas indiretas de pigmentos em flores de
acessos de crisantemo e hibridos de lirio, avaliacdo da coloracdo de grdos em
genatipos de trigo, de frutos em gendétipos de goiaba, bem como de folhas e vagens
em acessos de feijdo (Lu et al., 2021; Bajgain; Li; Anderson, 2022; Li et al., 2022;
Celebioglu et al., 2024; Mathiazhagan et al., 2024; Wan et al., 2024).

Os estudos anteriores de analise quantitativa de cor em mamoneira tém se
concentrado principalmente nas sementes, enquanto outras estruturas permanecem
pouco exploradas (Vilar et al., 2015; GOmez; Saadaqui; Cervantes, 2016; Isaza et
al., 2018). Como folhas, galhos, peciolos e frutos também apresentam variacao
cromética consistente, a ampliagdo dessa abordagem pode fornecer descritores
adicionais para o melhoramento genético.

Diante disso, o0 objetivo deste trabalho foi caracterizar quantitativamente a

coloracdo de folha, galho, peciolo, fruto e semente de germoplasma de mamoneira
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por meio de visdo computacional para aplicacdo em programas de melhoramento

genético.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area experimental

O experimento foi conduzido na area experimental do Nucleo de
Melhoramento Genético e Biotecnologia (NBIO), vinculado ao Centro de Ciéncias
Agrarias, Ambientais e Biolégicas (CCAAB) da Universidade Federal do Recdncavo
da Bahia (UFRB), localizada no municipio de Cruz das Almas, Bahia (13°12'40"S;
39°24'23"W; 220 m de altitude) (Ribeiro et al., 1995).

O preparo do solo consistiu em aracao seguida de duas gradagens. Apos
andlise quimica do solo, foi realizada adubacdo de fundacdo com 15 kg ha' de
nitrogénio (N), 50 kg ha' de fosforo (P) e 30 kg ha' de potassio (K), aplicados
diretamente nas covas (15 cm de profundidade x 20 cm de diametro).
Adicionalmente, 20 kg ha* de N foram aplicados em cobertura.

As mudas foram produzidas em casa de vegetacdo, utilizando sacos de
polietileno de 1,5 L, contendo substrato composto por solo argiloso e composto
organico na proporcdo de 2:1 (v/v) peneirados. Devido ao baixo vigor germinativo
das sementes, foi adotado o0 uso de mudas em substituicdo a semeadura no campo.
Essa estratégia permitiu maior controle das condicbes de germinacdo e do
desenvolvimento inicial, favorecendo a obtencédo de plantulas vigorosas e aptas ao
transplante.

A semeadura foi realizada em 23 de novembro de 2023 e o transplantio em 29
de janeiro de 2024, com espacamento de 3 x 1 m e duas aplicacdes de fungicida
com principio ativo Tiofanato-metilico e dosagem 60g 100L! para controle de mofo

cinzento.

2.2. Delineamento experimental

Adotou-se o delineamento em blocos aumentados, com quatro blocos, para a
conducdo do experimento. As testemunhas foram compostas pelas cultivares BRS
Energia, BRS Paraguacu e IAC 2028, além das variedades Tomy, Couro e NOA,
sendo todas repetidas nos blocos. Os tratamentos regulares foram representados
por 65 linhagens endogamicas do Banco Ativo de Germoplasma (BAG) de

mamoneira, distribuidos aleatoriamente dentro dos blocos.
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O experimento foi composto por oito linhas de plantio com 50 plantas por
linha. As linhas laterais, bem como a primeira e ultima planta de cada linha, foram

utilizadas como bordaduras.

2.3. Material vegetal

Foram avaliadas linhagens pertencentes ao BAG de mamoneira do NBIO-
UFRB, desenvolvido a partir de hibridagbes controladas entre cinco genitores: BRS
Nordestina, BRS Paraguacu, EBDA MPA 34, Mirante 10 e Sipeal 28. As populacdes
F1 foram autofecundadas para obtencéo da geracdo F2, conduzida até as geracdes
F5/F6 pelo método Single Seed Descent (SSD), onde foi realizada a selecédo das
linhagens. Apés mais um ciclo de autofecundacao, a geracéo F7 foi obtida e utilizada

no experimento.

2.4. Categorizacdao visual

A categorizagdo visual direta foi baseada nas cores do galho, peciolo, folha,
fruto e semente de 65 linhagens isentas de sintomas de pragas e doencas e sem
sinais de deficiéncias nutricionais. As estruturas foram coletadas da por¢cdo mediana
da planta aos nove meses ap0s a semeadura. Essa classificacdo foi realizada
conforme as classes fenotipicas de cores descritas no Formulario de Instrucfes para
Execucdo dos Ensaios de Distinguibilidade, Homogeneidade e Estabilidade de
Cultivares de Mamona (Ricinus communis L.) do Ministério da Agricultura, Pecuaria
e Abastecimento — MAPA (BRASIL, 2008).

2.5. Aquisicéo e processamento de imagens digitais

As imagens do galho, peciolo, fruto e folha foram capturadas utilizando um
iPhone 11 (lente angular 26 mm, sensor RGB), utilizando os seguintes parametros:
abertura /1.8 e ISO 32. Para padronizacéo das condi¢des de iluminacéo, foi utilizado
um miniestudio fotografico com dimensdes de 40 x 40 cm, equipado com uma barra
de LED e uma abertura circular na parte superior. As amostras foram centralizadas
sobre um fundo branco, acompanhadas por uma etiqueta de identificacdo da
respectiva linhagem.

Ja as imagens das sementes foram capturadas com uma camera Canon
EOS REBEL T5i (lente 18-55 mm, sensor RGB), utilizando os seguintes parametros:

velocidade do obturador 1/80s, abertura /5.0, ISO 200 e balangco de branco
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personalizado. Para padronizacdo da iluminacdo das imagens, foi utilizado um mini
estudio fotografico customizado, composto por suporte retangular com camera
acoplada na parte superior e duas fontes de luz LED ajustaveis nas laterais. As
sementes foram dispostas sobre fundo azul, acompanhadas por uma identificacdo
do gendtipo e uma régua.

As imagens capturadas no formato JPEG foram submetidas a um pré-
processamento visando garantir maior uniformidade e qualidade para as andlises de
cor. O recorte das imagens foi realizado no software ImageJ® (versdo 1.54g), a fim
de eliminar regides externas irrelevantes e delimitar exclusivamente as estruturas de
interesse. Em seguida, o aplicativo Photoroom® foi utilizado para a remocdo do
fundo branco, permitindo a exclusdo de ruidos visuais e favorecendo a extragdo

precisa dos valores RGB (Red, Green, Blue).

2.6. Extracao e analise do perfil quantitativo de cores

ApGs o pré-processamento, as imagens foram importadas para o software R
(versdo 4.4.1) (R Core Team, 2023), onde foram convertidas em matrizes de pixels
no espaco de cor RGB. O processamento foi realizado com funcdes do pacote
colordistance (Weller; Westneat, 2019), que possibilita a extragcdo e comparacéo de
padrées de cores em imagens digitais. Inicialmente, as imagens foram carregadas e
submetidas a filtros para considerar apenas éareas com valores elevados de
intensidade nos trés componentes de cor, removendo ruidos residuais de fundo
(limites definidos com lower = ¢(0.99, 0.99, 0.99) e upper = c(1, 1, 1). Em seguida,
foram gerados histogramas RGB com quatro intervalos (bins) por canal para cada
imagem.

Para cada estrutura, foi obtida uma matriz de distancias de cor entre as
imagens utilizando a métrica Earth Mover’s Distance (EMD). Essa métrica quantifica
o esforco necessario para transformar uma distribuicdo de cores, considerando
simultaneamente as diferencas de tonalidade e a propor¢cao relativa das cores
(Weller; Westneat, 2019). A matriz de distancias obtida foi empregada na analise de
agrupamento hierarquico, com o objetivo de identificar padrbes de similaridade
colorimétrica entre as linhagens. O agrupamento foi realizado pelo método de
ligagdo completa (complete linkage), utilizando o EMD como medida de
dissimilaridade. As analises foram conduzidas com os pacotes ape (Paradis; Schliep,

2019) e ggtree (Yu, 2020) para a constru¢ao e visualizacao dos dendrogramas, além
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do circlize (Gu et al., 2014) para a representacdo em formato circular.
2.7. Obtencao de variaveis de cor derivadas

A andlise quantitativa da cor foi realizada a partir de imagens digitais para
obtencao das coordenadas L*, a*, b*, Hue e Chroma. O processamento das imagens
e a extracdo dos valores de cor foram realizados no ambiente estatistico R verséo
4.4.1 (R Core Team, 2023), com o auxilio dos pacotes colorspace (Zeileis; Hornik;
Murrell, 2020), png (Urbanek, 2022), jpeg (Urbanek, 2025) e dplyr (Wickham et al.,
2023).

Cada imagem foi lida e convertida do espaco de cor RGB para o espaco de
cor CIELAB (L*, a*, b*), que representa a cor de maneira perceptual uniforme. A
conversdo foi implementada por meio do pacote colorspace, onde o canal L*
representa a luminosidade (0 = preto, 100 = branco), o canal a* varia de verde (-a*) a
vermelho (+a*), e o canal b* varia de azul (-b*) a amarelo (+b*).

Um filtro foi aplicado para remover o fundo branco das imagens e isolar as
amostras de interesse. O filtro foi baseado nos valores L*, a* e b* de cada pixel.
Pixels com um valor de L* maior que 90 e valores de a* e b* proximos de zero (neste
caso, com um valor absoluto menor que 5) foram identificados como parte do fundo
branco e, portanto, excluidos da analise, garantindo que apenas 0s pixels da
amostra fossem considerados.

ApGs a filtragem, os valores dos canais L*, a* e b* foram extraidos de cada
pixel remanescente. A mediana de cada canal (L*, a* e b*) foi calculada para cada
imagem, a fim de obter um valor representativo que fosse menos suscetivel a
valores atipicos (outliers) do que a média.

Com base nos valores medianos de a* e b*, o Croma (Chroma*) e o Angulo
de Tonalidade (Hue*) foram calculados para cada imagem, utilizando as seguintes

equacoes:

180
Hue = — X cos [a/\/(a )2+ (b *)2] para a *> 0

a

180
360 —{—— X cos
T

a
/\/(a 2 + (b *)Zl} para ax< 0

O valor de croma reflete a saturacéo relativa, representada pela média de a* e
b*. O croma foi calculado usando a seguinte equacéao:

Chroma = +/(a *)? + (b *)2
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Essa analise detalhada dos valores de cor (L*, a* b*, Hue*, Chroma*) foi
crucial para quantificar as caracteristicas fenotipicas da cor das estruturas,
permitindo uma avaliagao objetiva de suas variagdes. A quantificacao precisa desses
parametros é essencial para estudos de herdabilidade e sele¢do de genotipos, pois
facilita a identificacdo de caracteristicas de cor que podem ser usadas como

marcadores para o melhoramento genético.

2.8. Analise estatistica e genética

A andlise genética das coordenadas L*, a*, b*, Hue* e Chroma* foi conduzida

com base em um modelo linear misto, conforme a seguinte estrutura:

Yij= u+ Bj + Gi+g

Em que Y;; representa o valor observado do genotipo i no bloco j; 4 € a constante
geral do experimento; B; € o efeito aleatorio do bloco j; G; corresponde ao efeito do
genotipo, decomposto em T, (efeito fixo do tratamento comum) e Tj, (efeito
aleatério do tratamento regular dentro do bloco j e o0 erro experimental
(&:;~NID(0,0%)).

A estimacdo dos componentes de variancia foi realizada pelo método da
maxima verossimilhanca restrita (REML), enquanto as predicbes dos valores
genéticos das linhagens foram obtidas por meio do estimador Best Linear Unbiased
Prediction (BLUP). A significancia dos efeitos fixos foi avaliada por meio do teste F,
enquanto os efeitos aleatérios foram testados utilizando o Teste da Razdo de
Verossimilhanca (LRT — Likelihood Ratio Test). A decomposicdo da soma de
qguadrados foi realizada pelo método do tipo Il (ANOVA Tipo lll), adequado para
modelos desbalanceados e com interacdo entre fatores.

Os componentes de variancia estimados incluiram a variancia genética (o3) e
a variancia residual (o2). A herdabilidade no sentido amplo (H?) foi estimada com
base na seguinte formula:

2
H2 = — 9

T <2 2
og+oe

em que:
oz é a variancia genética,

o2 é a variancia residual
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A herdabilidade foi categorizada de acordo Kim et al. (2025) para trés classes: 0,0-
40% (Baixo), 60-79% (Medio) e mais de 80% (Alto).

Os valores de L* a* b* Chroma* e Hue* obtidos para cada grupo de
linhagens foram comparados estatisticamente. As diferencas entre as médias dos
grupos foram testadas usando o teste t com o auxilio do pacote rstatix (Kassambara,
2023). Para a visualizacéo dos resultados, foram construidos graficos do tipo boxplot
com o pacote ggpubr (Kassambara, 2023).

As anadlises foram realizadas no software R versdo 4.4.1 (R Core Team,
2023). Para os modelos mistos e testes de significancia, foram utilizados os pacotes
ImerTest (Kuznetsova; Brockhoff; Christensen, 2017) e car (Fox; Weisberg, 2019).

3. RESULTADOS
3.1. Agrupamento das cores das estruturas

A avaliagcao visual das cores permitiu classificar as linhagens em trés grupos
para caule e peciolo, quatro para frutos e folhas, e seis para sementes (Tabela 1). A
analise de agrupamento hierarquico, baseada em processamento de imagens, foi
utilizada apenas como representacao das distancias, sem aplicacdo de cortes para
definir clusters. A coloragdo atribuida aos dendrogramas constitui um recurso visual

de interpretacdo e ndo um resultado direto do algoritmo.

Tabela 1. Classificacdo visual direta das cores do galho, peciolo, fruto, folha e
semente (cor primaria) de linhagens do Banco ativo de Germoplasma de Mamoneira.

Semente

Grupos Galho Peciolo Fruto Folha N
(cor primaria)

Verde escura .
, Limbo Verde claro com
1 Vermelho Vermelho com aculeos Branca
FOXOS nervura vermelha

2 Verde clara Verde clara Verde clara Limbo Verde escuro Marrom media
Verde- Verde- Limbo Verde claro com
Verde escura Marrom-escura
vermelho vermelho nervura verde clara
Verde clara Limbo Verde escuro
, Marrom
4 com aculeos com nervura verde
. . avermelhada
roxos intermediaria
5 Acinzentada
6 Preta

O dendrograma do galho (Figura 1A) evidenciou a organizacao hierarquica
das linhagens segundo a similaridade cromatica. As linhagens de galho vermelho

agruparam-se em ramos proximos, enquanto aqueles de galho verde-claro
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apresentaram distribuicho mais dispersa. As linhagens com galho verde-
avermelhado ocuparam posicdes intermediarias, sugerindo um gradiente continuo.
Do total de 65 linhagens, 38% apresentaram coloracao vermelha, 20% verde-clara e
42% verde-avermelhada.

No peciolo (Figura 1B), as linhagens vermelhas formaram um grupo coeso e
distinto, em contraste com as de cor verde-clara e verde-avermelhada, que se
distribuiram em ramos proximos, indicando maior similaridade entre si. Entre as 65
linhagens avaliados, 40% apresentaram peciolos vermelhos, 18% verde-claros e

42% verde-avermelhados.

Figura 1. Dendrogramas de agrupamento hierarquico das 65 linhagens de

mamoneira obtidos a partir da analise de imagens: (A) galho, (B) peciolo e (C) folha.
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Na folha (Figura 1C), ndo houve separacado clara entre os quatro grupos de
coloragéo identificados visualmente (verde-clara com nervura vermelha, verde-
escura, verde-clara com nervura verde-clara e verde-escura com nervura verde-
avermelhada). As linhagens desses grupos se distribuiram de forma intercalada,
sugerindo variacdo cromatica continua. Entre as linhagens, 40% exibiram limbo
verde-claro com nervura vermelha, 37% limbo verde-escuro com nervura verde-
escura, 9% limbo verde-claro com nervura verde-clara e 14% limbo verde-escuro
com nervura verde-avermelhada.

O dendrograma do fruto (Figura 2A) mostrou a formacao de pequenos ramos
coesos de acordo com a coloragédo (verde-escura com aculeos roxos, verde-clara,
verde-escura e verde-clara com aculeos roxos), embora sem distingdes amplas entre
grupos. Do total de linhagens, 28% apresentaram frutos verde-escuros com aculeos
roxos, 32% verde-claros, 34% verde-escuros e 6% verde-claros com aculeos roxos.

Na semente (Figura 2B), seis classes de coloragéo foram observadas: branca,
marrom-clara, marrom-escura, marrom-avermelhada, acinzentada e preta. As
classes preta e branca formaram grupos bem definidos, enquanto as marrons e
acinzentadas exibiram distribuicdo mais complexa, com ocorréncia de pequenos
ramos por classe e misturas decorrentes de manchas secundarias. No total, 3% das
linhagens apresentaram sementes brancas, 3% marrom-claras, 15% marrom-

escuras, 6% marrom-avermelhadas, 8% acinzentadas e 65% pretas.
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Figura 2. Dendrogramas de agrupamento hierarquico das 65 linhagens de

mamoneira obtidos a partir da analise de imagens: (A) Fruto, (B) semente.
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3.2. Analise quantitativa das coordenadas de cor

Os parametros colorimétricos (L*, a*, b*, Hue* e Chroma*), obtidos a partir
das imagens digitais das diferentes estruturas vegetais do BAG de mamoneira,
evidenciaram padrbes contrastantes de coloracdo entre galhos, folhas, frutos,
peciolos e sementes (Figuras 3 e 4). Diferencas significativas (p < 0,05 a p < 0,0001)
foram detectadas entre as médias dos parametros em galhos, peciolos, frutos e

sementes. Para as folhas, entretanto, ndo foram observadas diferencas significativas
em L* e Hue*.
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Nos galhos, trés perfis foram identificados. O grupo 1 apresentou baixo valor
de L* (16,4) e a* positivo elevado (14,4), caracterizando coloracdo escura de
tonalidade vermelha intensa (Figura 3A). O grupo 2 exibiu o maior valor de L* (32,7),
a* negativo (-10,5) e Chroma* elevado (28,5), correspondendo a galhos verde-
intensos e saturados. O grupo 3 apresentou valores de a* proximos de zero (-0,66)
e Hue* elevado (91,6), consistentes com coloracdo intermediaria verde-
avermelhada.

Para os peciolos, trés padrdes cromaticos foram observados (Figura 3B). O
grupo 1 apresentou a* positivo elevado (22,2) e Hue* reduzido (24,2), caracterizando
peciolos vermelho-intensos. O grupo 2 exibiu a* proximo de zero (-9,6) e Hue* =
108, consistentes com peciolos verde-vivos. O grupo 3 apresentou valores de a*
préximos de zero (—-1,08) e Hue* = 91,1, indicando tonalidade verde-avermelhada.

Nas folhas, observou-se uniformidade cromética, com valores de a*
fortemente negativos (-17,4 a -20,2) e Hue* estaveis (123-125), confirmando
pigmentacdo predominantemente verde (Figura 3C). Os valores de Chroma*
elevados (32,3-36,2) indicaram alta vivacidade cromética, reforcando a

homogeneidade da coloracéo.
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Figura 3. Diferenca entre os grupos de linhagens de mamoneira com base em

parametros colorimétricos cor (L*, a*, b*, Hue* e Chroma*) para (A) Galho, (B)

Peciolo e (C) Folha.
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Nos frutos, os valores de L* variaram entre 17,6 e 23,3, indicando tonalidade
escura (Figura 4A). Os valores negativos de a* (-4,9 a -12,0) e Hue* entre 108 e
127 corresponderam a diferentes tons de verde. A amplitude de variagdo do
Chroma* (10,8-21,8) refletiu diferencas de saturacdo, provavelmente associadas a
coloracéo dos aculeos.

As sementes apresentaram a maior diversidade de coloracdo entre as
estruturas (Figura 4B). O grupo 1 apresentou L* elevado (61,3) e Hue* = 77,8,
caracterizando sementes claras e amareladas. Os grupos 2 e 3 exibiram L*
intermediario (25,6-30,2), a* positivo (6,8-8,3) e Hue* entre 49 e 52,
correspondendo a sementes marrom-avermelhadas. O grupo 4 apresentou L* baixo
(12,7) e Hue* reduzido (27,8), caracterizando sementes vermelho-escuras e opacas.
O grupo 5 exibiu L* intermediario (27,6) e Hue* = 55,7, correspondendo a sementes
acinzentadas. Por fim, o grupo 6 apresentou L* muito baixo (7,3), Hue* elevado (248)

e Chroma* reduzido (1,9), indicando sementes pretas de baixa saturagao.
Figura 4. Diferengca entre os grupos de linhagens de mamoneira com base em

parametros colorimétricos cor (L*, a* b*, Hue* e Chroma*) para (A) Fruto, (B)

Sementes.
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Teste t realizado para definir as diferencas minimas significativas entre os pares dos grupos.
*rak kkk oxk % significativo a 0,01, 0,1, 1 e 5% de probabilidade.

3.3. Herdabilidade dos atributos de cor

A andlise de deviance indicou variancias genéticas significativas entre as
linhagens para os componentes de cor (L*, a*, b* Hue* e Chroma*) em todas as
estruturas avaliadas, com excecdo das folhas. Em contrapartida, os efeitos de
posicdo (testemunhas e blocos) apresentaram impacto reduzido (Tabela 2).

As estimativas de herdabilidade no sentido amplo (H?) variaram conforme a
estrutura analisada. Nos galhos, observaram-se valores elevados para L* (0,93), a*
(0,92), b* (0,91) e Hue* (0,97), e médios para Chroma* (0,75). No peciolo, a
herdabilidade também foi elevada para L* (0,89), a* (0,96), b* (0,89) e Hue* (0,97), e
meédia para Chroma* (0,67). Nos frutos, a herdabilidade foi média para a* (0,73) e
Chroma* (0,61), e baixa para L* (0,49), b* (0,55) e Hue* (0,16). Para as sementes,
os valores foram elevados para a* (0,87) e Hue* (1,00), e médios para L* (0,67), b*

(0,61) e Chroma* (0,60). Em contraste, nas folhas, todas as variaveis de cor

68



apresentaram herdabilidade baixa (L* = 0,23; a* = 0,39; b* = 0,56; Hue* = 0,28;
Chroma* = 0,56).

Tabela 2. Componentes quadraticos e herdabilidade para os parametros de cor (L*,
a*, b*, Hue* e Chroma*) em galho, peciolo, fruto, folha e sementes de linhagens do

Banco ativo de Germoplasma de Mamoneira.

Estrutura herlci;eg?ﬁdeade L* a* b* Hue* Chroma*
Testemunha' 3,22 4,62* 6,42* 2,40 14,20%**
Blocof 0,73 1,45 0,44 2,12 0,18
Galho ng 46,64*** 87,80***  50,51*** 1195,00***  15,83***
a? 3,44 7,77 4,9 42,41 5,38
H? 0,93 0,92 0,91 0,97 0,75
Testemunha' 3,23 5,02* 7,46** 3,19 11,84**
Blocof 2,14 0,38 0,33 0,73 0,15
Peciolo ng 65,37*** 169,67*** 51,34***  1312,91** 12,69***
a? 7,77 7,48 6,65 34,47 6,37
H? 0,89 0,96 0,89 0,97 0,67
Testemunhal 6,90* 2,36 2,65 0,06 2,77
Blocof 3* 1,06 1,7 0,47 1,68
Fruto ng 6,22*** 7,35%** 11,17** 6,22 16,57***
a? 6,41 2,75 9,23 33,29 10,55
H? 0,49 0,73 0,55 0,16 0,61
Testemunhal 0,27 4,14 2,59 0,26 3,03
Blocof 0,72 0,14 2,27 4,92** 1,37
Folha agz 5,21 1,68 9,26 1,54 10,53
a? 17,26 2,58 7,17 3,87 8,22
H? 0,23 0,39 0,56 0,28 0,56
Testemunhal 5,53*** 4,15** 9,54 *** 0,71 Q,22%**
Blocof 1,22 1,04 2,39 0,64 2,52
Semente ng 111,77** 3,81* 11,07 22719,96***  10,98*
o? 16,97 1,84 7,18 75,37 7,33
H? 0,87 0,67 0,61 99,67 0,60

o/ + Variancia genética de linhagens; ¢ : Variancia residual; h?: herdabilidade no sentido amplo;
efeito fixo; 2 efeito aleatdrio. Teste F para efeitos fixos e Teste da Razédo de Verossimilhanca (LRT)
para efeitos aleatorios. ****, *** ** * gjgnificativo a 0,01, 0,1, 1 e 5% de probabilidade.

4. DISCUSSAO

A caracterizagdo quantitativa da cor por visdo computacional demonstrou-se
eficaz como ferramenta complementar as avaliagbes visuais, reduzindo a
subjetividade inerente as observacdes diretas.

A andlise do perfil quantitativo no espaco RGB, baseada na distancia EMD,
revelou agrupamentos hierarquicos consistentes entre as estruturas vegetais, com

contrastes claros entre linhagens de coloracdo vermelha, verde e verde-
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avermelhada em galhos e peciolos. Nos frutos e sementes, a presenca de cores
secundarias também contribuiu para a formacdo dos agrupamentos. Resultados
anélogos, nos quais histogramas de cor extraidos de pixels combinados a métrica
EMD permitiram capturar variacdes cromaticas relevantes, foram reportados em
leguminosas como flores e sementes de feijao (Phaseolus vulgaris) e amendoim
forrageiro (Arachis pintoi) (Rodriguez et al., 2024), bem como em flores de orquideas
(Ophrys aveyronensis) (Gibert et al., 2025). De forma semelhante, Isaza et al. (2018)
observaram que diferengcas em valores RGB, convertidos em histogramas de cor de
sementes de plantas silvestres de mamoneira provenientes de dez localidades
geograficas distintas, foram suficientes para discriminar grupos, corroborando os
achados do presente estudo em linhagens do BAG de mamoneira.

Tradicionalmente, a coloracao é utilizada como descritor morfolégico em
estudos de caracterizacdo de germoplasma de mamoneira (Anjani, 2012; Silva et al.,
2019; Wahibah et al., 2020), mas a avaliacdo visual depende da experiéncia do
observador e pode resultar em inconsisténcias entre colecbes. Nesse contexto, a
fenotipagem digital tem ampliado o valor desses descritores classicos, ao permitir
qguantificacdo objetiva, em larga escala e reprodutivel das cores (Halcro et al., 2020;
Underhill et al., 2020; Hemingson et al., 2024).

A avaliacdo no espaco CIELAB possibilitou quantificar objetivamente os
parametros colorimétricos (L*, a*, b*, Hue* e Chroma*), evidenciando diferencas
significativas em galhos, peciolos, frutos e sementes. A auséncia de diferencas para
L* e Hue* nas folhas, associada aos baixos valores de herdabilidade obtidos, indica
maior influéncia ambiental na pigmentacao foliar. Isso indica que a coloracdo das
folhas pode ser um carater pouco informativo para diferenciar linhagens.

Sob a perspectiva ecologica, a variacdo de cor observada nas diferentes
estruturas pode estar associada a fungbes adaptativas. Pigmentos antocianicos em
folhas, galhos e peciolos estédo relacionados a fotoprote¢do contra radiacdo UV e a
defesa contra herbivoria (Mahdavian et al., 2024; Cornelissen et al.,, 2025). A
diversidade de padrbes cromaticos em sementes pode refletir estratégias de
mimetismo (Myczko et al., 2015), enquanto a uniformidade de coloracdo nas folhas
sugere maior restricdo funcional, possivelmente ligada a eficiéncia fotossintética (Su
et al., 2023; Li et al., 2023).

As estimativas de herdabilidade variaram de baixas a altas conforme a

estrutura analisada, com destaque para valores consistentemente elevados em
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galhos, peciolos e sementes. Nas folhas, os valores baixos observados em
mamoneira (0,23-0,56) contrastam com herdabilidades elevadas reportadas em
feijao (L* = 0,88; Chroma = 0,87; Celebioglu et al., 2024) e intermediarias em Coleus
scutellarioides (Li et al., 2021), reforcando que a pigmentagao foliar em mamoneira
apresenta baixa herdabilidade, indicando que a maior parte da variacdo observada
se deve a fatores ambientais. Para os frutos, herdabilidades médias a baixas (0,16—
0,73) foram consistentes com os intervalos relatados em espécies perenes e anuais,
como péssego (Prunus persica) (0,60-0,77; Dini et al., 2019), manga (Mangifera
indica) (0,28-0,52; Costa et al., 2023) e abobora (Cucurbita spp.) (0,12-0,49; Itle et
al., 2022). Esses resultados indicam que a variacdo observada na coloracéo do fruto
€ explicada em maior parte por fatores ndo genéticos. Ja nas sementes, os valores
elevados obtidos (0,60-1,00), com destaque para Hue* (99,67), estdo em
consonancia com herdabilidades préximas da unidade descritas em feijao (0,98—
0,99; Sadohara et al., 2021) e linho (Linum Usitatissimum) (0,88-0,91; Abtahi et al.,
2022), evidenciando forte controle genético e a utilidade da coloracdo da semente
como descritor estavel em programas de melhoramento e caracterizacdo de
germoplasma de mamoneira.

De forma geral, a combinacédo de avaliacdo visual, agrupamento hierarquico
no espaco RGB e quantificacdo no espaco CIELAB mostrou-se eficiente para
caracterizar a diversidade cromatica de linhagens de mamoneira. A integracdo
dessas abordagens ndo apenas amplia o entendimento do controle genético da
pigmentacdo, mas também fornece descritores fenotipicos de alta herdabilidade,
particularmente em sementes, peciolos e galhos. Esses resultados indicam que a
fenotipagem digital da cor pode ser incorporada a estratégias de caracterizacao e
selecdo assistida, fortalecendo o uso do BAG de mamoneira tanto em conservagao
guanto em programas de melhoramento.

Entretanto, alguns aspectos devem ser considerados. Primeiramente, néo
foram definidos grupos formais nos dendrogramas, sendo a coloracdo visual
utilizada como recurso interpretativo; futuros trabalhos poderédo integrar métodos
estatisticos de determinacéo de clusters para complementar a analise hierarquica.
Além disso, as analises foram conduzidas por estrutura de forma independente;
abordagens multivariadas poderiam explorar de forma mais integrada a associacao
entre coloracdo de diferentes 6rgéos. Por fim, a variabilidade observada em folhas e

frutos sugere maior influéncia ambiental sobre esses caracteres, reforcando a
71



importancia de estudos em ambientes controlados para confirmar sua estabilidade.

5. CONCLUSAO

A caracterizagdo quantitativa da cor utilizando visdo computacional
demonstrou-se uma abordagem eficaz e complementar as avaliacbes visuais,
reduzindo a subjetividade das observacdes diretas. A combinacdo de analise de
agrupamentos hierdrquicos no espaco RGB, baseada na métrica EMD, e de
mensuracdes objetivas no espaco CIELAB permitiu identificar contrastes crométicos
consistentes entre linhagens e estruturas vegetais, incluindo galhos, peciolos, frutos
e sementes.

As elevadas estimativas de herdabilidade e a varidncia genética significativa
observadas para a maioria das variaveis colorimétricas evidenciam forte controle
genético sobre esses caracteres, indicando potencial de utilizacdo direta em
programas de melhoramento da mamoneira. Nesse contexto, as variaveis de cor se
configuram como marcadores fenotipicos robustos, capazes de auxiliar a selecédo de
gendtipos e contribuir para a identificacdo e manutencdo da diversidade cromatica

em bancos de germoplasma.
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