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RESUMO

Lopes, Adilson Rosa, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, dezembro de 2023. Sele-
ção Precoce de Cruzamentos de Eucalipto Tolerantes à Seca e Produtivos utilizando
Inteligência Articial. Orientador: José Augusto Miranda Nacif. Coorientadores:
Jean Marcel Sousa Lira e Glêison Augusto dos Santos .

A ocorrência cada vez mais frequente de episódios de seca severa e prolongada
tem levado as empresas do setor orestal a buscar o desenvolvimento de materiais
genéticos tolerantes à seca e com alta produtividade. Para isso, o setor tem utilizado
o melhoramento genético orestal. Contudo, no âmbito orestal, o processo de
melhoramento para obtenção dos genótipos desejados é mais demorado em com-
paração com o das culturas agrícolas. Este trabalho de pesquisa teve como objetivo
reduzir o tempo necessário para a seleção desses materiais, aplicando técnicas de
inteligência articial (IA) para a classicação precoce de cruzamentos de eucalipto
quanto à tolerância à seca e produtividade. Coletamos dados de campo de diferentes
cruzamentos de eucaliptos em fases iniciais de desenvolvimento, obtidos por meio
de um teste de progênies. Os dados incluíram a Área Foliar Especíca, o Potencial
Hídrico Foliar, a Área Foliar, a Largura e o Comprimento Foliar, o Incremento Médio
Anual Volumétrico e imagens das folhas ao longo de 42 meses. Utilizamos esses
dados como entrada nos modelos de IA para prever o comportamento dos materiais
genéticos em relação à tolerância à seca e produtividade. Testamos dois grupos de
modelos: os clássicos (Floresta Aleatória, Redes Neurais Articiais, Máquina de
Vetores de Suporte e XGBoost) e as redes neurais convolucionais (MobileNetV2,
ResNet50 e Xception). Para os dados analisados, observamos que os modelos de
redes neurais convolucionais são promissores, com o modelo Xception alcançando
uma acurácia de teste de 72%. Esse resultado é importante, pois destaca a IA como
uma ferramenta útil no processo de seleção precoce nos programas de melhoramento,
além de demonstrar sua aplicação na previsão do comportamento de genótipos,
utilizando características funcionais das folhas, que são obtidas de maneira mais
rápida e simples.

Palavras-chave: Tolerância à seca em eucalipto; Aprendizado de Máquina; Inteligên-
cia Articial;



ABSTRACT

Lopes, Adilson Rosa, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, december, 2023. Early
Selection of Drought Tolerant and Productive Eucalyptus Crosses Using Articial
Intelligence. Advisor: José Augusto Miranda Nacif. Co-advisors: Jean Marcel Sousa
Lira e Glêison Augusto dos Santos .

The increasingly frequent occurrence of severe and prolonged drought episodes has
led companies in the forestry sector to seek the development of drought-tolerant
and highly productive genetic materials. For this purpose, the forestry sector has
employed forest genetic improvement. However, in the forestry eld, the impro-
vement process to obtain desired genotypes is more time-consuming compared to
agricultural crops. This research aimed to reduce the time required for selecting these
materials by applying articial intelligence (AI) techniques for early classication of
eucalyptus crosses regarding drought tolerance and productivity. We gathered eld
data from different eucalyptus crosses in early development stages, obtained through
a progeny test. The data included Specic Leaf Area, Leaf Water Potential, Leaf
Area, Leaf Width and Length, Annual Volumetric Mean Increment, and leaf images
over 42 months. We utilized this data as input for AI models to predict the behavior
of genetic materials concerning drought tolerance and productivity. We tested two
groups of models: classic ones (Random Forest, Articial Neural Networks, Support
Vector Machine, and XGBoost) and convolutional neural networks (MobileNetV2,
ResNet50, and Xception). For the analyzed data, we observed promising results
in convolutional neural network models, with the Xception model achieving a test
accuracy of 72%. This outcome is signicant as it underscores AI as a useful tool
in the early selection process within improvement programs, demonstrating its
application in predicting genotype behavior using functional leaf traits obtained
more quickly and simply.

Keywords: Drought Tolerance in Eucalyptus; Machine Learning; Articial intelli-
gence;
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13

Capítulo 1

Introdução

As espécies do gênero Eucalyptus ssp. (Myrtaceae) são amplamente cultivadas em todo
o mundo, especialmente em regiões tropicais e subtropicais (Myburg et al., 2014). No
Brasil, o cultivo de eucalipto ocupou uma área de 7,53 milhões de hectares em 2021,
representando 75,8% do total de orestas plantadas no país (IBÁ, 2021). Essa prefe-
rência pelas espécies de Eucalyptus é impulsionada por seu crescimento rápido, qua-
lidade da madeira, forma do fuste e alta adaptabilidade fenotípica, além de sua capa-
cidade de fornecer uma ampla variedade de produtos madeireiros e não madeireiros
para mercados nacionais e internacionais (Zaiton et al., 2020, IBÁ, 2021).

A despeito das melhorias signicativas em práticas de manejo, preparo do solo,
fertilização e controle de pragas e doenças, o desenvolvimento e a produtividade
do eucalipto continuam a ser afetados pela variabilidade climática. A escassez de
água e temperaturas extremas, fora da faixa ideal de 8,5 ºC a 40 ºC, emergem como
fatores críticos que impactam a sobrevivência e o rendimento das plantações de eu-
calipto (Florêncio et al., 2022, Oliveira, 2021). Um exemplo notório dessa inuência
ocorreu em 2015, quando Minas Gerais perdeu 200.000 hectares de orestas planta-
das de eucalipto devido a uma prolongada seca (Gonçalves et al., 2017). Diante da
crescente frequência e intensidade prevista para eventos climáticos extremos devido
às mudanças climáticas globais (Shukla et al., 2019), as empresas do setor orestal
brasileiro têm sido alertadas para a necessidade de encontrar soluções que garantam
a sustentabilidade de suas operações.

Para enfrentar esses desaos, o setor orestal tem investido no desenvolvimento
de materiais genéticos de eucalipto que sejam tolerantes à seca, ao mesmo tempo que
mantêm níveis viáveis de produtividade. Um programa de melhoramento genético
orestal abordou essa questão cruzando espécies de eucalipto reconhecidas no meio
orestal por seu bom desempenho em relação à tolerância à seca e produtividade.
Como parte desse projeto, foi estabelecido um teste de progênie em 2019 na cidade
de Buritizeiro-MG, uma região com histórico de baixos índices pluviométricos, com
uma duração planejada de sete anos, correspondendo a um ciclo completo de rotação
do eucalipto. O objetivo é o desenvolvimento de genótipos superiores aos disponíveis
no mercado.

O desenvolvimento de novos genótipos no melhoramento orestal é um pro-
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cesso de longo prazo devido aos ciclos de reprodução das espécies. No en-
tanto, é possível acelerar esse processo por meio da seleção precoce de cruzamen-
tos (Castro et al., 2021). Essa abordagem envolve a identicação de características
de interesse em plantas jovens que possam prever o comportamento de indivíduos
adultos em idade produtiva, antecipando os ganhos genéticos (Moraes et al., 2014,
Corrêa et al., 2017). Algumas variáveis siológicas, como o potencial hídrico foliar
(ψf) e a área foliar especíca (AFE), têm sido apontadas na literatura como parâme-
tros robustos de tolerância à seca, além de serem medidas de forma relativamente
simples e rápida (Conti Junior, 2019, Oliveira, 2021). Assim, a aplicação de modelos
preditivos com base nessas variáveis mostra-se uma oportunidade promissora, já que
esses modelos têm a capacidade de identicar padrões e características sutis nos da-
dos. Realizamos uma busca detalhada na literatura cientíca utilizando plataformas
como o Google Scholar e aplicamos diversas strings de busca, em português e em inglês,
incluindo termos como ’IA aplicada ao melhoramento orestal’, ’aprendizado de má-
quina aplicado ao melhoramento orestal’, ’aprendizado de máquina para predição
de tolerância à seca em eucalipto’ e ’previsão de produtividade em eucalipto usando
aprendizado de máquina’. No entanto, até o momento de redação deste trabalho, não
encontramos referências ou relatos que descrevam o uso especíco desses modelos
para prever o comportamento futuro de cruzamentos de eucalipto em relação ao seu
padrão de tolerância à seca e produtividade. Essa ausência de literatura existente
sugere uma lacuna signicativa na aplicação de técnicas de IA para essa nalidade
especíca no contexto do melhoramento orestal, ressaltando a originalidade e con-
tribuição deste estudo para a área.

Este trabalho de pesquisa teve como objetivo ajustar um modelo para automatizar
a seleção precoce de cruzamentos de eucalipto com base em variáveis siológicas e
imagens das folhas de plantas jovens coletadas em campo aos seis meses de plantio,
no âmbito do projeto de melhoramento genético orestal mencionado anteriormente.
Esses dados foram rotulados de acordo com os critérios de tolerância à seca e produ-
tividade em diferentes idades posteriores aos seis meses e, em seguida, usados como
entrada para treinar os modelos a mde classicar os cruzamentos nessas idades mais
avançadas, incluindo 18, 30, 36 e 42 meses (a última idade de coleta de dados dispo-
nível). Dessa forma, desenvolvemos a modelagem da seleção precoce, antecipando
o tempo necessário para a seleção de materiais em apenas seis meses. Foram testa-
dos modelos de Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) clássicos, Random
Forest (RF), XGBoost, Support Vector Machines (SVM) e Articial Neural Network (MLP),
utilizando as variáveis siológicas contínuas como entrada de dados. Além destes,
ajustamos três modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNN), MobileNetV2, Xcep-
tion e ResNet50, com base nas imagens das folhas. Também buscou-se identicar as
variáveis que mais inuenciaram os modelos clássicos e as características das folhas
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que foram mais relevantes nas previsões das CNN.
Os resultados alcançados destacam o potencial do uso da IA na seleção precoce

de materiais genéticos de eucalipto resistentes à seca e produtivos. O modelo Ran-
dom Forest alcançou uma acurácia de 53,75% na idade de 42 meses para os dados
tabulados, enquanto o modelo Xception obteve uma acurácia de 72% para os dados
de imagem. A variável mais importante identicada pelo Random Forest foi a Área
Foliar, enquanto a área da folha se destacou como a característica mais relevante de-
tectada pelo melhor modelo de CNN.

Em resumo, este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos
de aprendizado de máquina e aprendizado profundo para apoiar os programas de
melhoramento orestal nos ciclos de seleção de materiais genéticos de eucalipto re-
sistentes à seca e produtivos, visando a seleção precoce destes materiais para redução
de custos nanceiros e de tempo. Além disso, buscou identicar as variáveis-chave
e características das folhas com potencial preditivo das características de interesse,
contribuindo, assim, para a efetividade dos programas de melhoramento genético
orestal. Até onde sabemos, esta pesquisa representa uma das primeiras tentativas
de aplicar Inteligência Articial para prever o comportamento futuro de cruzamentos
de eucalipto quanto ao seu potencial de tolerância ao estresse hídrico e produtividade.

1.1 Problema

A manutenção de altos níveis de produtividade das plantações de eucalipto diante
de eventos climáticos extremos, como secas intensas, tem sido uma preocupação per-
manente do setor orestal. Uma técnica amplamente empregada pelas empresas do
setor para tentar mitigar este problema é o melhoramento genético orestal, uma es-
tratégia que envolve a manipulação e seleção de características genéticas em árvores
com o objetivo de criar novos genótipos que apresentem atributos desejáveis para
ns comerciais (Resende et al., 2010). Portanto, esta é uma abordagem empregada
para o desenvolvimento de materiais genéticos adaptados a estes eventos, ajudando
a garantir a viabilidade econômica das plantações orestais mesmo em regiões com
condições climáticas desfavoráveis.

Embora o melhoramento genético orestal seja uma solução ecaz para contor-
nar as condições desaadoras impostas pelas secas cada vez mais intensas e du-
radouras, alguns problemas ainda impõe um gargalo na sua aplicação. Um de-
les se refere à identicação de características a serem exploradas em indivíduos
superiores, que sejam potenciais bioindicadoras de tolerância à seca e produtivi-
dade, de modo que possam ser transmitidas para aprimoramento das mesmas em
futuras gerações. Diversos autores na literatura descrevem a complexidade de se
entender os fatores relacionados aos efeitos da deciência hídrica sobre as plan-
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tas (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023, Bianchi et al., 2016), não havendo umme-
canismo genérico de tolerância à seca, uma vez que as plantas têm respostas con-
dicionadas por diferentes processos adaptativos quando submetidas ao estresse hí-
drico (Mittler, 2006). As pesquisas citadas acima buscam avaliar o desenvolvimento
de atributos citados na literatura como potenciais bioindicadores de tolerância como,
por exemplo, a área foliar, área foliar especíca, potencial hídrico foliar, densidade
estomática, densidade de venação, tamanho das raízes, entre outros, em plantas sub-
metidas à seca. No entanto, os trabalhos recomendam certas características das plan-
tas como potenciais preditoras de tolerância à seca, mas reforçam que este assunto
ainda demanda mais estudos, pois, ainda que os processos de tolerância à seca sejam
avaliados muitas vezes de forma isolada, as espécies combinam diferentes estraté-
gias para a sua sobrevivência em condições desfavoráveis de disponibilidade hídrica
(Vellini et al., 2008).

Outro problema que impacta fortemente a seleção de genótipos de interesse nos
programas de melhoramento orestal são os longos ciclos de rotação das culturas
orestais, podendo durar de sete a oito anos (Paludeto et al., 2017). Portanto, é um
processo que consome considerável quantidade de tempo e recursos nanceiros para
seleção dos materiais de interesse. Vários estudos têm sido publicados tendo como -
nalidade a melhora da eciência da seleção em espécies orestais e convergem no sen-
tido de que, para aumentar o ganho genético por unidade de tempo, a seleção precoce
é importante na maioria dos programas de melhoramento (Tambarussi et al., 2017).
A ferramenta que tem norteado estes estudos é a correlação estimada fenotípica ou
genotipicamente, denida como uma quanticação da magnitude da associação ge-
notípica de caracteres entre indivíduos em diferentes idades (Paludeto et al., 2017).

Diante do exposto, este trabalho de pesquisa aborda duas questões relevantes no
melhoramento genético orestal, a identicação de variáveis que têm relevância na
predição da tolerância à seca e produtividade e os longos períodos de tempo neces-
sários para a seleção de materiais genéticos de interesse, no contexto do trabalho,
os tolerância à seca e produtivos. Tornar a seleção destes materiais mais eciente
é essencial para enfrentar os desaos impostos pelas mudanças climáticas, garantir a
sustentabilidade da indústria orestal e manter o fornecimento de produtos essenciais
para a sociedade. Assim, a pesquisa busca contribuir para solução destes problemas
aproveitando as ferramentas do aprendizado de máquina para identicar as variáveis
com maior importância relativa na predição da tolerância ao estresse hídrico e produ-
tividade e classicar precocemente os genótipos de eucalipto de alto desempenho.
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1.2 Objetivo

O objetivo central desta pesquisa foi avaliar o desempenho de modelos de aprendi-
zado de máquina, incluindo abordagens clássicas e redes neurais convolucionais, para
apoiar a seleção precoce de cruzamentos de eucalipto que sejam tolerantes à seca e
produtivos, bem como na identicação de variáveis com maior importância preditiva
neste processo. Isso foi realizado buscando antecipar o desenvolvimento de genótipos
de interesse por meio da predição do comportamento desses cruzamentos, formados
por plantas jovens, em relação a essas duas características em idade produtiva. Para
atingir esse objetivo central, os objetivos especícos desta pesquisa foram os seguin-
tes:
1. Realizar uma análise exploratória dos dados siológicos e de imagem a mde obter
um entendimento mais aprofundado dos dados e do problema em estudo, identi-
cando tendências, dados faltantes, limitações e outras informações relevantes.
2. Realizar o pré-processamento dos dados, incluindo o tratamento de dados fal-
tantes, normalização e curadoria das imagens, para prepará-los adequadamente para
serem utilizados como entrada para os modelos de aprendizado de máquina.
3. Rotular os dados de entrada considerando quatro classes que representam diferen-
tes níveis de tolerância à seca e produtividade.
4. Aplicar os modelos clássicos de Aprendizado de Máquina (ML), como Random Fo-

rest, XGBoost, SVM e MLP, aos dados siológicos.
5. Aplicar modelos de Rede Neural Convolucional (CNN) aos dados de imagem para
realizar a predição das características de interesse.
6. Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas amplamente citadas na
literatura, além de utilizar a matriz de confusão e acompanhar as curvas de acurácia
e perda durante o treinamento (para as arquiteturas de CNN).
7. Investigar e identicar quais das variáveis de siologia tiveram maior importância
relativa na predição dos modelos, contribuindo para a compreensão das característi-
cas com maior potencial preditivo de tolerância à seca e produtividade.
8. Visualizar e analisar quais características das folhas chamaram mais atenção da
CNN durante o treinamento, fornecendo insights sobre as informações que a rede
neural considerou relevantes para a predição, o que também pode contribuir com a
identicação de variáveis importantes para a determinação de tolerância à seca e pro-
dutividade.
Esses objetivos especícos foram desenvolvidos para guiar a pesquisa e permitir uma
abordagem abrangente na avaliação do desempenho dos modelos de aprendizado de
máquina na seleção precoce de cruzamentos de eucalipto.
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1.3 Contribuições

Este trabalho busca contribuir com a área de melhoramento genético orestal, ao
aplicar modelos de IA visando a automação da seleção precoce de cruzamentos de
eucalipto tolerantes à seca e produtivos. Embora haja uma extensa literatura sobre o
uso de ML em diferentes áreas da ciência orestal, até onde sabemos, a aplicação des-
sas técnicas na predição precoce do comportamento de plantas de eucalipto quanto ao
seu potencial de tolerância à seca e produtividade não foi explorada anteriormente.
Objetivamente, as contribuições da pesquisa foram:
- Ajuste de quatro modelos de aprendizado de máquina clássicos a partir dos dados
siológicos coletados em campo para denição do que obteve o melhor desempenho
para o problema estudado.
- Denição das variáveis trabalhadas que tiveram maior importância relativa nas pre-
dições dos modelos.
- Ajuste de três modelos de rede neural convolucional (CNN) a partir de imagens das
folhas das amostras coletadas em campo, a m de selecionar o que alcançou a melhor
performance preditiva.
- Visualização das áreas da folha que mais chamaram a atenção da CNN com melhor
desempenho, visando a identicação de potenciais atributos da folha que poderiam
contribuir para a identicação de materiais tolerantes.
Além dos resultados acima descritos, foi criado um painel de visualização para a
etapa de análise exploratória dos dados do projeto de melhoramento orestal, com
o intuito de facilitar o entendimento dos dados, obtenção de insights e identicação
de tendências e padrões nos dados. Além do painel, durante o período do mes-
trado foi realizado um experimento de predição precoce de uma variável silvicultu-
ral de produtividade volumétrica, o Incremento Médio Anual Volumétrico (IMAVol
m³/ha/ano), por meio da aplicação dos mesmos quatro modelos de aprendizado de
máquina clássicos já mencionados. Este trabalho de pesquisa resultou em uma publi-
cação de artigo em conferência (Lopes et al., 2023), intitulado Predição do Incremento
Médio Anual Volumétrico de Eucalyptus com Aprendizado de Máquina.

1.4 Estrutura da dissertação

A dissertação está organizada na forma de capítulos e, a partir da introdução, o texto
está estruturado da seguinte maneira: o Capítulo 2 apresenta a contextualização, des-
crevendo o embasamento teórico das técnicas de aprendizado de máquina e o cenário
de aplicação na pesquisa. O Capítulo 3 aborda os trabalhos relacionados com este es-
tudo. Já o Capítulo 4, mostra a metodologia utilizada para desenvolver a dissertação.
No Capítulo 5 são mostrados e discutidos os resultados obtidos, tanto para os mo-
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delos aplicados aos dados siológicos quanto para os que foram que tem as imagens
com entrada. As conclusões e trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos para
cada tipo de modelo estão descritas no Capítulo 6.
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Capítulo 2

Contextualização

O melhoramento genético orestal é uma ferramenta amplamente utilizada para a
manipulação e seleção de características genéticas em espécies orestais, visando criar
novos genótipos com características desejáveis para aplicação comercial ou de inte-
resse especíco (Resende et al., 2010). No âmbito dos programas de melhoramento,
o teste de progênie se destaca como um recurso essencial para avaliar o desempenho
dos descendentes de um progenitor em diferentes ambientes (VanRaden, 2008).

No entanto, o período de aproximadamente sete anos para conclusão do teste de
progênie representa um desao signicativo para os programas de melhoramento o-
restal. Esta duração prolongada gera um gargalo no tempo necessário para a seleção
de materiais de interesse nestes programas, resultando em custos nanceiros e tempo-
rais elevados. Este longo período de tempo é crítico, especialmente quando se busca
identicar características relacionadas à tolerância à seca e à produtividade.

A principal forma de reduzir esse tempo é por meio da seleção precoce. Assim,
os especialistas em melhoramento orestal têm buscado identicar características em
plantas mais jovens que estejam relacionadas com aquelas de interesse econômico na
fase de corte, ou seja, predizer pelas árvores em estágios o mais juvenil possível o
comportamento de um indivíduo adulto, reduzindo, assim, o tempo necessário para
completar o ciclo de seleção, gerando maior ganho genético por unidade de tempo
(Massaro, 2008). Diversas técnicas vêm sendo empregadas a m de avaliar a viabili-
dade e a eciência da seleção precoce, tais como a estimativa da correlação genética
nas diferentes idades (Reis et al., 2015, Moraes et al., 2014, Massaro, 2008), a estima-
tiva dos parâmetros genéticos e fenotípicos (Paludeto et al., 2017, Garuzzo, 2022) e a
identicação de variáveis potenciais bioindicadoras de tolerância à seca para auxílio
na seleção precoce (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023).

Nesse contexto, esta pesquisa propõe o uso de técnicas de aprendizado de má-
quina para prever antecipadamente quais genótipos possuirão as características de-
sejadas em idades produtivas. O objetivo é acelerar a identicação desses materiais,
reduzindo o tempo necessário para os testes de progênies em futuros programas de
melhoramento genético orestal, focados em tolerância à seca e produtividade. Para
isso, modelos de aprendizado de máquina clássicos (Random Forest, SVM, XGBoost e
MLP) e modelos de redes neurais convolucionais (MobileNetV2, Xception e Resnet50)



21

foram ajustados e treinados utilizando variáveis siológicas e imagens das folhas das
plantas, respectivamente, coletadas aos seis meses de plantio (fase de plantas jovens)
em um teste de progênies. A modelagem da seleção precoce foi feita rotulando es-
sas amostras com as características de tolerância e produtividade das plantas aos 42
meses, dados de plantas em idade próxima à fase produtiva disponíveis. Assim,
buscamos prever a tolerância à seca e a produtividade aos 42 meses usando dados
coletados aos 6 meses.

2.1 Aprendizado de máquina

Um algoritmo de aprendizado de máquina é um processo computacional que utiliza
dados de entrada para executar uma tarefa desejada sem ser rigidamente programado
para produzir um resultado especíco. Esses algoritmos adaptam automaticamente
sua arquitetura por meio de repetição, tornando-se mais especializados na realização
da tarefa desejada. Esse processo de adaptação é conhecido como treinamento, no
qual dados de entrada são fornecidos com resultados esperados e o algoritmo se ajusta
para produzir o resultado o mais próximo possível do esperado para as entradas de
treinamento e para dados novos não vistos. O treinamento é a parte "aprendizado"da
aprendizagem de máquina (El Naqa and Murphy, 2015).

O objetivo da aprendizagem de máquina é imitar a forma como os seres humanos
aprendem a processar sinais sensoriais para atingir um objetivo. Isso pode envolver
tarefas como reconhecimento de padrões, como, por exemplo, distinguir cachorros de
gatos. Em vez de programar a máquina com representações exatas destes objetos, ela
é treinada repetidas vezes com exemplos dos mesmos. Esse treinamento envolve a
capacidade de aprender automaticamente a partir dos dados, em vez de seguir regras
explicitamente denidas (Hamedianfar et al., 2022).

De maneira geral, o aprendizado de máquina pode ser dividido de acordo com
a maneira como os dados são rotulados em aprendizado supervisionado, não super-
visionado e semi-supervisionado (Hamedianfar et al., 2022). Na abordagem super-
visionada, onde os dados de entrada são fornecidos juntamente com seus rotulados
conhecidos, como no exemplo acima em que os dados de entrada são rotulados nas
classes gato e cachorro. No aprendizado não supervisionado, o algoritmo tenta en-
contrar padrões nos dados sem ter saídas esperadas informadas, ou seja, os dados
de entrada não são rotulados. Uma forma de aprendizado de máquina não super-
visionado muito aplicada é o aprendizado por reforço, no qual um agente tenta rea-
lizar uma sequência de ações que podem gerar uma recompensa ou penalidade, de
forma cumulativa, a m de maximizar os acertos de algoritmo durante o treinamento
(Sutton and Barto, 1998). A aprendizagem semi-supervisionada é uma combinação de
ambas, supervisionada e não supervisionada, em que parte dos dados é parcialmente
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rotulada, e essas informações rotuladas são utilizadas para auxiliar na inferência e
aprendizado da parte não rotulada. Isso permite aproveitar o conhecimento dispo-
nível nos dados rotulados, ao mesmo tempo que explora padrões e estruturas nos
dados não rotulados (El Naqa and Murphy, 2015).

O pesquisador Arthur Samuel, da IBM, foi o primeiro a usar o termo "apren-
dizado de máquina", ainda na década de 50 (Samuel, 1959). Em 1958, Rosenblatt
desenvolveu uma das primeiras arquiteturas de redes neurais, conhecida como o Per-

ceptron (Rosenblatt, 1958). No entanto, o Perceptron tinha limitações, pois sua capa-
cidade de classicação se restringia a problemas linearmente separáveis, não sendo
adequado para problemas não lineares, limitação que foi superada em 1975 com a
criação do Perceptron de Camada Múltipla (Multilayer Perceptron - MLP) por Werbos
(Werbos, 1974). Posteriormente, em 1986, Quinlan desenvolveu árvores de decisão
(Decision Tree) (Quinlan, 1986), e em 1995, Cortes e Vapnik introduziram as máquinas
de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) (Cortes and Vapnik, 1995). Mais
tarde, surgiram algoritmos de aprendizado de máquina de conjunto, como as ores-
tas aleatórias (Random Forest - RF) (Breiman, 2001) e o XGBoost mais recentemente
(Chen and Guestrin, 2016). Atualmente, os algoritmos de aprendizado profundo de-
monstraram uma capacidade impressionante para aprender representações de dados
que facilitam a extração de informações úteis na construção de preditores. Todas es-
sas técnicas compartilham o objetivo comum de treinar computadores para realizar
tarefas de forma inteligente, indo além da computação tradicional, e isso é alcançado
por meio de exemplos repetidos (El Naqa and Murphy, 2015).

2.2 Aprendizado profundo

Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) é uma subcategoria do Aprendizado de
Máquina . No contexto do Aprendizado Profundo, máquinas são treinadas para exe-
cutar tarefas complexas, como o reconhecimento de padrões em imagens, com base
em modelos de aprendizado estatístico e algoritmos. A detecção desses padrões é
feita por uma técnica chamada visão computacional. Nas abordagens clássicas de
visão computacional, há necessidade de uma etapa manual de execução de algorit-
mos especícos para pré-processar as imagens de modo a extrair suas características
antes de usá-las como entrada para treinar um classicador. Já nos modelos de DL,
estas etapas são encapsuladas em um único processo, no entanto, geram modelos
complexos que frequentemente requerem mais recursos computacionais, como GPUs
(dos Santos et al., 2022).

O Aprendizado Profundo se baseia em redes neurais articiais, que são estruturas
computacionais inspiradas na biologia dos neurônios cerebrais. Em uma rede neu-
ral, informações são transferidas de uma camada de entrada para uma camada de
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saída por meio de camadas ocultas, permitindo que o modelo adquira gradualmente
características de nível superior à medida que aprende a representação dos dados.
Esse processo de aprendizado de atributos abstratos nos dados é fundamental para o
sucesso do Aprendizado Profundo (LeCun et al., 2015).

2.3 Redes Neurais Convolucionais - CNN

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são uma categoria de técnicas de Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning - DL) projetadas para processar dados, como imagens,
que são representados na forma de matrizes. Quando aplicadas a uma rede de classi-
cação de imagens, uma entrada composta por imagens coloridas será representada
por três matrizes 2D, sendo duas dimensões relacionadas à altura e largura da ima-
gem, e uma matriz para cada um dos três canais de cor RGB (vermelho, verde e azul).
Cada matriz contém intensidades de pixels para a respectiva cor representada pelo
canal (LeCun et al., 2015).

As CNNs exploram a estrutura espacial dos dados por meio de camadas de con-
volução, desempenhando um papel crucial na detecção de padrões e características
especícas e complexas nas imagens. Essa capacidade torna as CNNs altamente eca-
zes na captura de informações relevantes, tornando-as especialmente adequadas para
tarefas de visão computacional (Hamedianfar et al., 2022).

A camada convolucional em uma CNN utiliza ltros com pesos, em forma de uma
matriz 2D, para calcular mapas de características que destacam padrões relevantes na
entrada. Durante o treinamento da rede, os pesos dos ltros são ajustados para que
a camada possa aprender a identicar padrões importantes, como bordas, texturas
ou características de objetos. Após a aplicação dos ltros, os mapas de caracterís-
ticas gerados passam por uma função de ativação não-linear, como a ReLU, antes
de serem usados para representar informações nas camadas subsequentes da rede
(LeCun et al., 2015).

A camada de pooling é aplicada para reduzir a dimensionalidade dos mapas de
características. Essa operação combina regiões de ativação em um único valor, aju-
dando a tornar as representações mais invariantes a pequenos deslocamentos. Ge-
ralmente, é aplicada como uma camada de transição entre duas camadas de convo-
lução, realizando uma subamostragem da entrada para extrair as partes mais rele-
vantes e diminuir o tamanho da imagem de entrada. Isso reduz a carga computaci-
onal, uma vez que menos parâmetros precisam ser ajustados durante o treinamento
(Goodfellow et al., 2016).

O último segmento da CNN, a camada de classicação, consiste, em geral, em
uma rede neural multicamadas que recebe como entrada um vetor de características
extraídas pelas camadas anteriores e faz a predição da classe para a amostra infor-
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mada. Normalmente, essa rede é uma Multi-Layer Perceptron (MLP) com todos os
neurônios conectados entre as camadas, ou seja, uma rede totalmente conectada. A
camada de classicação utiliza uma função de ativação Softmax. A função Softmax
converte as saídas dos neurônios em probabilidades, garantindo que a soma das pro-
babilidades para todas as classes seja igual a 1, e a saída da rede para a amostra de
entrada será a classe com maior probabilidade atribuída (Krizhevsky et al., 2012). A
Figura 2.1 ilustra uma arquitetura típica de CNN, destacando segmentos gerais, como
a extração de características e a camada de classicação.

Figura 2.1: Elementos básicos da arquitetura de uma CNN

2.4 Ajuste no e transferência de aprendizado

É comum realizar ajustes na estrutura e nos parâmetros das redes neurais para
adaptá-las a problemas e contextos especícos, um procedimento conhecido como
ajuste no (ne-tuning) (Käding et al., 2017). O ajuste no da arquitetura de um clas-
sicador como uma CNN, envolve adicionar ou remover camadas convolucionais,
camadas de pooling, camadas totalmente conectadas ou até mesmo mudar a arqui-
tetura base da rede. Isso pode ocorrer quando a tarefa-alvo exige uma adaptação
da arquitetura da rede. Já o ajuste no dos parâmetros é o processo de ajustar ou
atualizar os pesos de uma rede neural pré-treinada em uma tarefa especíca, en-
quanto se mantém a arquitetura da rede inalterada. Isso pode incluir a alteração
dos pesos em camadas especícas ou de todas as camadas da rede, bem como a
camada totalmente conectada (topo da rede), para se adaptar à tarefa em questão
(He et al., 2016, Simonyan and Zisserman, 2014).

Além dessa exibilidade de congurações, pode-se ainda aproveitar o aprendi-
zado previamente adquirido por uma CNN em tarefas relacionadas ou mais abran-
gentes, aplicadas a grandes conjuntos de dados como o ImageNet, por meio da técnica
de transferência de aprendizado (transfer learning) (Kaya et al., 2019). Por meio desta
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técnica, o conhecimento adquirido em uma tarefa especíca em um determinado do-
mínio pode ser utilizado para melhorar o aprendizado da função preditiva em outra
tarefa, em outro domínio. Essas estratégias permitem adaptar a CNN para solucionar
uma variedade de problemas que envolvem o aprendizado de representações visuais
(Tetila et al., 2020).

No presente estudo, as CNNs foram aplicadas com e sem transferência de apren-
dizado, com o intuito de avaliar a conguração com melhor resultado. Ao ajustar
os modelos com transferência de aprendizado, os pesos das redes foram inicializados
com os pesos pré-treinados no conjunto de dados do ImageNet (ImageNet, 2016), com
o ajuste no dos mesmos durante o processo de treinamento. A conguração com
transferência de aprendizado obteve melhor resultado nos experimentos, portanto, os
resultados apresentados são referentes à aplicação das CNNs com transferência de
aprendizado.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Na ciência orestal as técnicas de ML vêm sendo aplicadas em vários estudos de di-
versas áreas, como exemplicam os estudos descritos nesta seção, mostrando o poten-
cial de uso do aprendizado de máquina na área orestal. No entanto, até o momento
desta pesquisa, não foram identicados estudos na literatura com o mesmo escopo
e objetivo de antecipar a identicação de cruzamentos de espécies orestais quanto
à tolerância à seca e produtividade utilizando modelos de aprendizado de máquina.
Esta lacuna na pesquisa motiva e justica a presente investigação, representando uma
contribuição importante para esta área emergente e promissora do conhecimento.

3.1 Modelos clássicos

Há considerável quantidade de pesquisas para predição de produtividade orestal,
como as descritas nos trabalhos de (da Silva Tavares Júnior et al., 2020) no qual fo-
ram aplicados os modelos RF, MLP, SVM para predizer o incremento do diâmetro
de Eucalyptus em fragmentos de oresta de mata atlântica. Os modelos XGBoost,
RF, SVM, Àrvores de Decisão e Regressão Linear foram aplicados nas pesquisas
de (Li et al., 2022, Li et al., 2020) para predição de biomassa orestal acima do solo.
(Cordeiro et al., 2022, Nunes and Görgens, 2016) usaram RF, SVM e MLP para esti-
mar volume em plantações de Eucalyptus. (Lopes et al., 2023) aplicaram RF, XGBoost,
MLP e SVM para predição do Incremento Médio Anual volumétrico (IMAvol) de Eu-

calyptus. Outra tarefa onde ML é amplamente utilizado é na fenotipagem orestal,
como abordado pelos trabalhos de (Alba et al., 2022) que trabalharam na identica-
ção de orestas sazonalmente secas com KNN (K-Nearest Neighbors), RF, SVM e MLP.
Os modelos XGBoost, LightGBM e CatBoost para caracterização de produtividade de
orestas em larga escala (Bombrun et al., 2020). Para classicação de espécies de árvo-
res baseado em imagens de sensoriamento remoto, (Welle et al., 2022, Łoś et al., 2021)
aplicaram com XGBoost, LightGBM, RF, SVM e KNN. (Su et al., 2018) aplicaram MLP

e aprendizado profundo a partir de imagens aéreas de orestas para predição da
altura de árvores de crescimento rápido, a m de evitar acidentes com linhas de
transmissão de energia; (Liao et al., 2022) usaram RF, a partir de imagens hiperes-
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pectrais adquiridas por meio de drone, para detecção de diferentes níveis de doença
em plantações de eucalipto. Também a partir de imagens RGB obtidas por meio de
drone, (dos Santos et al., 2022) compararam a abordagem clássica MLP e o modelo
de Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) YOLOV5 para identicar e medir ni-
nhos de formiga cortadeira em plantações de eucalipto. Outros trabalhos se destacam
pela previsão de condições ambientais, como os trabalhos de (Ghafarian et al., 2022)
para previsão de regimes de temperatura em orestas com XGBoost, RF, SVM e MLP

e (Ismail and Mutanga, 2010) com previsão de estresse hídrico em orestas de Pinus

Patula com RF. (Csillik et al., 2019) monitoraram estoque de carbono em orestas tro-
picais usando RF.

3.2 Aprendizado profundo

A aplicação do aprendizado profundo na área da ciência orestal tem sido exten-
sivamente explorada, como evidenciado por estudos relevantes na literatura. Por
exemplo, revisões como a de (Hamedianfar et al., 2022) destacam a diversidade de
tarefas nas quais o aprendizado profundo tem sido aplicado para apoiar o inven-
tário orestal. Além disso, levantamentos bibliográcos, como o realizado por
(Liu et al., 2018), exploraram o emprego de técnicas de Machine Learning na eco-
logia orestal, oferecendo uma visão abrangente das aplicações nesse campo. Adi-
cionalmente, a revisão de (Coelho Eugenio et al., 2021) investigaram o uso de da-
dos obtidos por sistemas aéreos não tripulados em conjunto com o aprendizado
de máquina em aplicações no contexto da ciência orestal. Da mesma forma, o
trabalho de (Jain et al., 2020) abordou aplicações especícas do aprendizado de má-
quina no âmbito da ciência e gerenciamento de incêndios orestais. Nos estudos de
(García-Gutiérrez et al., 2016, Zhang et al., 2019) foi explorado o uso de redes neurais
profundas para estimar produção de biomassa de orestas, fazendo uso da extração
de características de imagens aéreas LiDAR, alcançando um R² de 81% e 93%, respec-
tivamente. No estudo de (Talebiesfandarani and Shamsoddini, 2022) foram aplicadas
arquiteturas de CNN para extração de características de imagens de sensoriamento
remoto e modelos clássicos para estimativa biomassa de orestas, obtendo R² de 88%.
No trabalho de (Guan et al., 2015) foi realizada a classicação de espécies de árvores
a partir de imagens LiDAR com aplicação de Deep Boltzmann Machines para extra-
ção de características e um classicador Support Vector Machine, alcançando 86% de
acurácia. Aplicando CNN para as tarefas de segmentação de imagens de árvores re-
gistradas no solo e estimativa do volume de estoque orestal a partir das imagens seg-
mentadas, (Liu et al., 2019) chegaram a uma acurácia na segmentação de 96% e um R²
de 81%. Em trabalhos de fenotipagem orestal empregando aprendizado profundo,
foram realizadas a detecção de copas de árvores (Weinstein et al., 2019) com 81% de
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recall e 69% de precisão, o reconhecimento de pinheiros doentes (Hu et al., 2020) com
91% de acurácia, e a distinção entre árvores coníferas e decíduas (Hamraz et al., 2019)
alcançando 91% de acurácia.
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Tabela 3.1: Exemplos de aplicações de modelos clássicos de ML na área orestal
Aplicações Modelos Estudos

Predição de incremento de produtivi-
dade

RF, SVM, MLP da Silva Tavares Jú-
nior et al., 2020

Predição de biomassa orestal acima
do solo

XGBoost, RF, SVM,
DT, LR

Li et al., 2022; Li et
al., 2020

Estimativa de volume em orestas
plantadas

RF, SVM e MLP Cordeiro et al., 2022;
Nunes e Görgens,
2016

Predição do Incremento Médio Anual
volumétrico (IMAvol) de Eucalyptus

RF, XGBoost, MLP e
SVM

Lopes et al., 2023

Ecologia orestal RF, SVM e MLP Liu et al., 2018
Identicação de orestas tropicais sa-
zonalmente secas

KNN, RF, SVM e
MLP

Alba et al., 2022

Fenotipagem de orestas XGBoost, LightGBM
e CatBoost

Bombrun et al., 2020

Classicação de espécies de árvores
baseado em dados de sensoriamento
remoto

XGBoost, LGBM, RF,
SVM e KNN

Łoś et al., 2021;
Welle et al. 2022

Previsão de regimes de temperatura
dentro de orestas a partir de dados
meteorológicos

XGBoost, RF, SVM e
MLP

Ghafarian et al.,
2022

Previsão do estresse hídrico em o-
restas de Pinus patula

RF e outros de Bag-
ging e Boosting

Ismail and Mutanga,
2010

Monitoramento de estoque de car-
bono em orestas tropicais

RF Csillik et al., 2019

Predição da altura de árvores de cres-
cimento rápido, a m de evitar aci-
dentes com linhas de transmissão de
energia

MLP e aprendizado
profundo

Su et. al., 2018

Detecção de diferentes níveis de do-
ença em plantações de eucalipto por
meio de imagens hiperespectrais

RF Liao et al., 2022

Identicação e medida de ninhos de
formiga cortadeira em plantações de
eucalipto

MLP e Aprendizado
profundo

dos Santos et al.,
2022
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Tabela 3.2: Exemplos de aplicações de modelos de aprendizado profundo na área
orestal

Aplicações Modelos Estudos
Revisão sobre aplicações de Aprendi-
zado Profundo em inventário ores-
tal

CNN e outros Hamedianfar et al.,
2022

Revisão sobre aplicações de Aprendi-
zado Profundo em ecologia orestal

CNN e outros Liu et al., 2018

Revisão sobre aplicações de Aprendi-
zado Profundo em ciência orestal

CNN e outros Coelho Eugenio et
al., 2021

Revisão sobre aplicações de Aprendi-
zado Profundo no gerenciamento de
incêndios orestais

CNN e outros Jain et al., 2020

Estimativa da produção de biomassa
de orestas a partir de imagens aé-
reas LiDAR

Autoencoders García-Gutiérrez et
al., 2016, Zhang et
al., 2019

Estimativa de biomassa orestal a
partir de imagens de sensoriamento
remoto

CNN Talebiesfandarani
and Shamsoddini,
2022

Classicação de espécies de árvores Deep Boltzmann Ma-
chines

Guan et al., 2015

Estimativa de volume de estoque o-
restal

CNN Liu et al., 2019

Classicação do dossel CNN Weinstein et al., 2019
Reconhecimento de pinheiros doen-
tes

CNN, Deep Convo-
lutional Generative
Adversarial Networks
(DCGANs)

Hu et al., 2020

Classicação de árvores coníferas e
dedículas

CNN Hamraz et al., 2019
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Capítulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Caracterização da área

A área experimental do teste de progênies de híbridos de irmãos completos de Eu-

calyptus foi instalada com o objetivo de selecionar genótipos com alta produtividade
e potencial de tolerância à seca. O teste foi instalado em março de 2019 no município
de Buritizeiro, estado de Minas Gerais (17º 05’ 49"S 44º 53’ 09"O), local que tem clima
tropical, classicado como sendo do tipo Aw (inverno seco), altitude de aproxima-
damente 570 m, com precipitação anual média de 1102 mm, com temperatura média
anual de 24,5ºC, com máxima de 41ºC e mínima de 5,4°C. Com solo do tipo argiloso
(15-35%) de textura média (Fonte: Cia Ferroligas Minas Gerais MinasLigas).

Clones cultivados em tubetes foram transferidos para vasos de 21 Litros com solo
e areia na proporção 1:1. A adubação inicial foi feita com Super Simples, seguida por
adubações periódicas com NPK 20-00-20 e micronutrientes (ácido bórico, cloreto de
cobre e sulfato de zinco), baseadas na análise de solo. A adubação de NPK ocorreu
a cada 30 dias e a de micronutrientes a cada 20 dias. Após o preparo do solo e
o transplante, as mudas foram aclimatadas às condições ótimas, atingindo cerca de
100% da capacidade de campo (CC) ao longo de aproximadamente 55 dias.

As coletas de dados iniciaram em setembro de 2019 (6 meses de plantio) e foram
realizadas também as 18, 30, 36 e 42 meses de plantio, sempre ao nal do ciclo anual
de seca, permitindo observar os contrastes entre os cruzamentos sob disponibilidade
hídrica limitada. O projeto terá duração de sete anos, em julho de 2023 foi realizada
a última coleta de dados, com 42 meses de plantio.

O gráco da Figura 4.1 mostra a precipitação mensal acumulada e a variação das
temperaturas mínimas, médias e máximas ao longo das coletas de dados (Dados: Cia
Ferroligas Minas Gerais MinasLigas).
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Figura 4.1: Variações da precipitação mensal acumulada e das temperaturas mínima,
média e máximas ao longo das coletas de dados.

4.2 Material vegetal

Para as análises foram utilizados 214 cruzamentos (progênies), com genitores não
aparentados, de híbridos de Eucalyptus gerados por meio da técnica de hibridação -
Protoginia Articialmente Induzida (PAI) (Assis et al., 2005). Para cada cruzamento,
foram plantados 20 indivíduos no espaçamento 3,5 × 2,57 m (9 m²), sendo que, cada
indivíduo constituiu uma parcela (Single Tree Plot - STP). Além disso, foram planta-
dos 6 clones da testemunha (GG2673 [E. urophylla], GG1923 [E. urophylla], VM1 [E.
urophylla × E. camaldulensis], AEC1528 [E. grandis × E. urophylla], I144 [E. urophylla
HE], GG1980 [E. urophylla]) para comparação dos resultados. Para evitar o efeito de
borda, foram plantadas, em leira dupla, indivíduos do clone I144 (E. urophylla HE)
nos limites das áreas. Portanto, o experimento é composto por 4400 (quatro mil e
quatrocentos) indivíduos.

4.3 Conjunto de dados

Os dados trabalhados para aplicação dos modelos foram divididos em duas catego-
rias: tabulados e imagens. Os dados tabulados são compostos por cinco variáveis
siológicas, coletadas aos seis meses de plantio: comprimento do limbo foliar (CF),
largura do limbo foliar (LF), área foliar (AF), área foliar especíca (AFE) e potencial
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hídrico foliar (ψf). Além destas, também foi fornecido o incremento médio anual do
volume (IMAVol), que, por ser utilizado em um dos critérios de rotulagem (classica-
ção) das amostras, não foi considerado como variável de entrada para os modelos.

Para o cálculo da AFE, aproximadamente 15 folhas foram digitalizadas em scanner
(HP ScanJet 200) para cálculo da área foliar (cm²), em seguida, estas folhas foram se-
cas em estufa de circulação forçada de ar a 65 ºC até atingir massa seca (g) constante.
A partir da razão entre a área da folha e a massa seca foi determinada a AFE (cm².
g-1). Das imagens também foram obtidas a AF, CF e LF, através do software Image-Pro

Plus®. O ψf foi determinado com o auxílio de uma Bomba de Scholander em folhas
completamente expandidas (3º ou 4º par de folhas) do terço médio da planta. Os con-
trastes observados durante a medição ao meio-dia foram avaliados no período da an-
temanhã (aproximadamente 06:00) para vericar o continuum solo-planta-atmosfera
(Silva et al., 2017). O IMAVol foi calculado utilizando o volume da árvore produzido
no espaçamento de 3,5 × 2,57 m (9 m²), extrapolado para 1 ha e dividido pela respec-
tiva idade em meses, conforme descrito pela equação (Rodriguez et al., 1997):

IMAVol =
(VOL× 10.000)

idade
(4.1)

VOL é o Volume da árvore em m³ no espaçamento de 9 m². O Volume foi calculado
pela equação proposta por (Schumacher e Halll, 1933):

VOL =
(π×DAP2 × Altura× f )

40.000
(4.2)

DAP é o diâmetro à altura do peito (cm), Altura é a altura da árvore em metros, f é o
fator de forma adotado (0,45) e π é a razão entre a circunferência e diâmetro de um
círculo (3,14159).

Os dados siológicos e as imagens foram coletadas de um total de 326 indivíduos,
pertencentes a um total de 55 cruzamentos diferentes, dos quais 52 cruzamentos com
6 indivíduos cada, dois cruzamentos com 5 indivíduos e um cruzamento foi represen-
tado por 4 indivíduos. A sobrevivência das plantas, juntamente com o IMAVol, foram
medidas para todos os indivíduos e em todas as coletas, por meio do inventário o-
restal do experimento.

A sobrevivência dos indivíduos foi uma variável utilizada para rotulagem (classi-
cação) das amostras em relação à característica de tolerante ou não tolerante à seca,
denida de acordo com a observação da planta em campo, sendo atribuído 1 (um) à
amostra viva e 0 (zero) para a que foi considerada morta.

O conjunto de dados de imagem fornecido originalmente é composto por ima-
gens das folhas das plantas amostradas, com uma quantidade não padronizada de
folhas para cada indivíduo. As folhas coletadas foram digitalizadas utilizando um
scanner HP Scanjet G2410, todas juntas, gerando uma imagem com várias folhas para
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cada amostra. Após realizado o pré-processamento, conforme descrito na Seção 4.6.3,
as folhas de cada planta coletada foram desmembradas em uma folha por imagem
(Figura 4.5), totalizando 4.443 imagens no conjunto de dados.

O objetivo do trabalho de pesquisa foi analisar o desempenho dos modelos para
classicar precocemente os cruzamentos quanto a tolerância à seca e produtividade.
Assim, para utilizar as variáveis siológicas como entrada dos modelos considerando
os cruzamentos, foi calculada a média por variável para os indivíduos amostrados
de cada cruzamento, de modo que a média passou a ser o valor da variável para o
cruzamento. Ao nal, o conjunto de dados siológicos foi comporto por 55 amostras,
que são justamente os 55 cruzamentos amostrados aos seis meses.

Em relação às imagens, elas foram utilizadas individualmente como entrada para
os modelos, mas rotuladas (classicadas) conforme a tolerância e produtividade dos
cruzamentos, conforme discutido na Seção 4.4.

4.4 Rotulagem das amostras

As amostras coletadas aos 6 meses, tanto de dados tabulados (siológicos) quanto de
imagens, por serem as plantas mais jovens (precoces) foram utilizadas como dados de
entrada dos modelos. Elas foram rotuladas com base nas características de tolerância
à seca e produtividade observadas nas coletas de dados de 18, 30, 36 e 42 meses, a
m de modelar a predição precoce. Esta forma de rotulagem permitiu a criação de
quatro conjuntos de dados diferentes, o que possibilitou avaliar se os modelos são
capazes de capturar padrões nos dados que representam as características especícas
do desenvolvimento das plantas e das condições ambientais em cada idade de coleta.

O critério para denir um cruzamento como tolerante (T) foi que o percentual de
mortalidade de seus indivíduos não tenha ultrapassado o limiar de 10%. Caso contrá-
rio, o cruzamento é considerado não tolerante (NT). Este limiar, embora rigoroso, foi
adotado por ser comumente adotado em plantios comerciais, onde uma mortalidade
de plantas acima de 10% representa perdas signicativas. Em relação à produtivi-
dade, foi calculada a média do IMAVol dos indivíduos vivos do cruzamento e ela foi
comparada à média geral do IMAVol de todos os indivíduos vivos do experimento,
se a média do cruzamento for maior ou igual à geral, o cruzamento é produtivo (P),
senão, não produtivo (NP).

A partir dos conjuntos de dados gerados e das classes criadas, foram experimen-
tadas quatro abordagens para rotular os cruzamentos, considerando os critérios tole-
rância e produtividade e as classes (T, NT, P e NP):
I) Tolerância e Produtividade - 4 classes: Não Tolerante e Não Produtivo (NT-NP),
Tolerante e Não Produtivo (T-NP), Não Tolerante e Produtivo (NT-P) e Tolerante e
Produtivo (T-P).
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II) Tolerância e Produtividade - 2 classes: Tolerante e Produtivo (T-P), Não Tolerante
ou Não Produtivo (NT-NP).
III) Tolerância - 2 classes: Tolerante (T), Não Tolerante (NT).
IV) Produtividade - 2 classes: Produtivo (P), Não Produtivo (NP).

Em I foram consideradas todas as possibilidades de categorizar os cruzamentos
quanto às duas características de interesse, portanto, permite um melhor entendi-
mento do comportamento dos materiais no experimento de melhoramento genético.
Na abordagem II, a ideia foi isolar os cruzamentos de maior interesse da indústria,
tolerantes e produtivos, dos demais. As abordagens III e IV são aplicadas em con-
junto, de forma paralela, a m de separar o problema de classicação multi classe (I)
em dois binários, de modo que seja utilizado um modelo para cada critério de classi-
cação e no nal seja possível classicar um cruzamento como feito em I, ou seja, nas
quatro classes, permitindo uma melhor análise do ponto de vista do melhoramento
genético como ocorre na abordagem I.

O intuito de trabalhar com estas 4 estratégias foi tentar construir um modelo com
foco em auxiliar os programas de melhoramento orestal (abordagem I isoladamente
e a III e IV em conjunto), e outro mais adequado ao emprego comercial (abordagem
II) visando isolar a classe de maior interesse industrial. Ademais, também foi uma
tentativa de explorar congurações para ajustar um modelo de ML com desempenho
satisfatório para o problema.

4.5 Dados de siologia

A Tabela 4.1 mostra como cou a divisão das amostras de cruzamentos para as quatro
formas de rotular, em cada idade alvo e para cada classe.
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Tabela 4.1: Distribuição das amostras para cada forma de rotulagem, nas idades alvo
e por classe.

Total de amostras (cruzamentos) coletadas aos 6 meses: 55

Rotulagem Idade Alvo NT-NP T-NP NT-P T-P

Tolerância e Produtividade - 4 classes

18 4 17 2 32
30 24 - 29 2
36 23 - 30 2
42 24 - 29 2

Tolerância e Produtividade - 2 classes

Idade Alvo NT-NP T-P

18 23 32
30 53 2
36 53 2
42 53 2

Tolerância - 2 classes

Idade Alvo NT T

18 6 49
30 53 2
36 53 2
42 53 2

Produtividade - 2 classes

Idade Alvo NP P

18 21 34
30 24 31
36 23 32
42 24 31

Rótulos usados para classicar as amostras:
NT-NP: Não Tolerante e Não Produtiva
T-NP: Tolerante e Não Produtiva
NT-P: Não Tolerante e Produtiva
T-P: Tolerante e Produtiva

As etapas da aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina aos dados de
siologia estão resumidas no uxo de trabalho da Figura 4.2, desde o entendimento
do problema, possibilidades de aplicação de ML, tratamento e análise exploratória
dos dados, ajuste e avaliação dos modelos.



37

Figura 4.2: Fluxo de trabalho da aplicado aos dados tabulados de siologia

4.5.1 Modelos aplicados aos dados siológicos

A escolha dos algoritmos de aprendizado de máquina empregados se deu pelo fato
de serem amplamente abordados na literatura acerca da aplicação de ML na área
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orestal. Os algoritmos de aprendizado de máquina aplicados foram: Random Forest

(RF), Extreme Gradient Boost (XGBoost), Redes Neurais Articiais Multicamadas (MLP)
e Support Vector Machine (SVM).

Random Forest

O algoritmo Random Forest (Breiman, 2001) faz parte de uma categoria de técnicas de
aprendizado de máquina chamada ensemble ou conjunto. Os métodos de ensemble
combinam múltiplos modelos de aprendizado de máquina para melhorar o desem-
penho preditivo geral. O RF combina uma grande quantidade de árvores de decisão
pouco correlacionadas para realizar tarefas de classicação e regressão, onde cada
árvore individual é construída de maneira independente, tendo como dados de trei-
namento e variáveis de entrada uma amostra aleatória do conjunto de dados original.

A estimativa de erro Out-of-Bag (OOB) das árvores de decisão utiliza as amostras
que não foram utilizadas para treinamento como um conjunto de validação inde-
pendente. Isso permite estimar o erro de generalização do modelo e oferece uma
alternativa imparcial e robusta de avaliação. A predição nal do modelo RF é base-
ada na predição individual de cada árvore, de modo que na classicação a classe mais
frequente prevista pelas árvores é selecionada como a predição nal. Na regressão,
será a média das previsões das árvores. Além disso, o RF não exige tratamento prévio
dos dados de entrada com diferenças signicativas de escala e dados faltantes.

Multilayer Perceptron (MLP)

Redes Neurais Articiais (RNAs) são estruturas inspiradas no cérebro humano, capa-
zes de aproximar funções para lidar com relações lineares e não lineares dos dados.
O Multilayer Perceptron (MLP) é um dos tipos mais conhecidos de RNAs. O MLP con-
siste em várias camadas de neurônios interconectados: a camada de entrada, camadas
intermediárias (ou camadas ocultas) e a camada de saída, que produz as previsões de-
sejadas. Durante a propagação para frente (forward propagation), os dados de entrada
são transmitidos através da rede neural para realizar previsões. Cada neurônio em
uma camada recebe os sinais de entrada, realiza um somatório da multiplicação do
sinal de entrada pelos pesos sinápticos correspondentes, acrescenta um viés, e aplica
uma função de ativação a este resultado, o valor resultante desta operação será a saída
do neurônio. Este sinal de saída é transmitido para todos os neurônios da próxima
camada da rede e assim sucessivamente (Braga et al., 2000).

Durante a fase de aprendizado, oMLP ajusta os pesos das conexões entre os neurô-
nios e o viés para minimizar o erro entre as previsões e os valores conhecidos. Isso
é feito usando o algoritmo de retropropagação do erro (backpropagation), que calcula
os gradientes dos pesos em relação ao erro. Os gradientes são utilizados para realizar
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ajustes iterativos nos pesos usando um algoritmo de otimização, como o gradiente
descendente estocástico, por exemplo. A estrutura em camadas e a utilização de fun-
ções de ativação não lineares permitem que o algoritmo MLP modele relações com-
plexas entre as variáveis. A arquitetura da rede pode ser ajustada quanto ao número
de camadas ocultas e o número de neurônios em cada camada, permitindo adaptá-la
a diferentes problemas até que se obtenha um desempenho adequado ao problema
(Taud and Mas, 2018).

Support Vector Machine (SVM)

O objetivo do algoritmo SVM é encontrar um hiperplano no espaço de variáveis de
entrada que melhor separa as diferentes classes de dados (classicação) ou estima o
valor numérico baseado na posição do ponto em relação ao hiperplano (regressão). O
SVM busca encontrar os vetores de suporte, que são os pontos de dados mais próxi-
mos do hiperplano de separação. O hiperplano é selecionado de forma que a margem
entre as instâncias de treinamento e o hiperplano seja maximizada. Durante o trei-
namento, o SVM otimiza os coecientes do hiperplano para maximizar a margem e
minimizar erros de classicação. Se os dados não forem linearmente separáveis, eles
podem ser transformados em um espaço de maior dimensão usando funções de ker-
nel. As funções de kernel mapeiam os dados para um espaço onde eles se tornam
linearmente separáveis (Smola and Schölkopf, 2004).

Extreme Gradient Boost (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (Chen and Guestrin, 2016) é um algoritmo de
aprendizado de máquina que, como o Random Forest, pertence à categoria métodos de
conjunto (essemble), pois utiliza várias árvores de decisão em conjunto para tarefas de
classicação e regressão. Ele faz parte da técnica de Boosting, que combina modelos
"fracos"para criar um modelo agregador forte.

O XGBoost calcula o resíduo entre o valor real e a previsão da árvore atual para
cada instância de treinamento, construindo novas árvores para capturar os resíduos
restantes de forma iterativa e sequencial. Para evitar o sobreajuste (overtting), o algo-
ritmo emprega técnicas de regularização, como limitar a profundidade das árvores,
e aplica pesos aos termos de perda. As previsões de todas as árvores são pondera-
damente combinadas para obter a previsão nal. O ajuste iterativo das árvores no
XGBoost permite que o modelo se concentre nos padrões de dados não capturados
pelas árvores anteriores, melhorando a precisão das previsões à medida que mais ár-
vores são adicionadas. Além disso, elimina a necessidade de pré-processamento dos
dados de entrada, como normalização e tratamento de valores faltantes.
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4.5.2 Análise exploratória e pré-processamento

A análise exploratória e o pré-processamento dos dados foram conduzidos de forma
conjunta, pois são interdependentes. Ambos são essenciais em projetos de aprendi-
zado de máquina, possibilitando a compreensão e a preparação dos dados antes do
treinamento dos modelos (Witten et al., 2016). As visualizações de dados são ferra-
mentas vitais na análise exploratória, pois permitem a extração de informações re-
levantes, identicação visual de padrões e tendências dos dados (Few, 2021). Essas
visualizações são apresentadas na Seção 5. O pré-processamento realizado inclui a
mudança de escala das variáveis, o tratamento de dados faltantes e a análise de com-
ponentes principais (Principal Component Analysis - PCA). Todas essas ações têm como
objetivo explorar diferentes congurações com os dados para encontrar aquela que
resultaria em melhores desempenhos.

Mudança de escala

Na intenção de testar o efeito da mudança de escala dos dados no resultado dos
modelos, que segundo (Huang et al., 2020) pode levar a estabilidade e eciência do
treinamento e consequente melhora na capacidade de generalização, foram aplicadas
a padronização e a normalização dos dados de entrada. Ambas transformações têm
o objetivo de mudar a escala das variáveis de entrada para que tenham intervalos
semelhantes entre si.

A normalização das amostras foi calculada pela fórmula:

X′ =
X− Xmin

Xmax − Xmin
(4.3)

X’ é o variável normalizada, X é o valor original, Xmin é o menor valor, Xmax é o maior
valor. A escala dos valores cará entre -1 e 1, pois o potencial hídrico tem valores
negativos.

A padronização (ou normalização Z-score) redimensiona os valores das variáveis
para que elas tenham as propriedades de uma distribuição Gaussiana com média (µ)
= 0 e desvio-padrão da média (σ) = 1. A fórmula de cálculo é:

X′ =
X− µ

σ
(4.4)

Os dados na escala original também foram testados e resultaram em melhor de-
sempenho dos modelos.
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Tratamento de dados faltantes

Para todas as variáveis havia dados faltantes na coleta de 6 meses, o percentual de
amostras com dados faltantes por variável foi de: AFE: 13%; AFI: 12%; CF: 11%; LF:
11%; ψf: 13%. Para tratar este problema, que pode afetar o negativamente a predição
dos modelos (García Laencina et al., 2010), foram adotadas duas estratégias: remoção
das amostras de indivíduos com dados faltantes em alguma variável e a imputação
da média da variável faltante considerando os indivíduos do mesmo cruzamento e
da mesma idade da amostra com dado faltante, a m de obter um valor médio mais
representativo. Os modelos tiveram melhor desempenho com a imputação da média.

Análise de correlação e aplicação de PCA

As variáveis medidas tiveram sua correlação analisadas na Figura 4.3. Desta forma,
foi observado que as variáveis Largura do limbo foliar (LF) e Área foliar (AF) apre-
sentaram a maior correlação entre as variáveis testadas. Isto implica que, para as
progênies testadas houve maior ganho em área foi em função do aumento da lar-
gura em comparação com o comprimento. correlação entre elas, uma vez que uma
correlação muito forte pode signicar a ocorrência de multicolinearidade, fator que
pode afetar as previsões dos modelos (Yakubu, 2010). O mapa de calor da mostra a
correlação entre as variáveis.

Figura 4.3: Mapa de calor com a correlação de Pearson entre as variáveis siológicas.

Há uma correlação maior entre Largura do limbo Foliar (LF) e AF, também entre
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Comprimento do limbo Foliar (CF) e AF, o que se justica pois a AF foi calculada
usando estas duas variáveis.

Visando mitigar os efeitos de uma possível ocorrência de multicolinearidade, foi
aplicada a redução de dimensionalidade dos dados por meio da técnica de Análise de
Componentes principais (PCA). A redução de dimensionalidade implica em reduzir o
número de variáveis independentes incluídas no modelo, transformando um conjunto
de variáveis correlacionadas em um novo conjunto de variáveis não correlacionadas,
chamadas de componentes principais. Estas são combinações lineares das variáveis
originais de modo a representar duas ou mais variáveis que representam a mesma
informação em um única variável (Jolliffe and Cadima, 2016).

Figura 4.4: Variância explicada acumulada para diferentes números de componentes
principais.

O gráco da gura 3 mostra a explicação da variância dos dados acumulada de
acordo com o número de componentes principais usados (Nadif et al., 2021). Pelo
Gráco 4.4, com três componentes principais já se explica mais de 90% da variância
dos dados e quatro explicam mais de 95%. Os modelos de ML foram testados, se-
guindo a mesma metodologia aplicada às variáveis originais do conjunto de dados,
com três e quatro componentes principais como preditores, no entanto, os resultados
não superaram o uso das variáveis originais.

4.5.3 Ajuste dos modelos

Com o objetivo de ajustar um modelo com bom desempenho para o problema de
pesquisa, além de explorar diferentes transformações nos dados, foram experimen-
tadas congurações variadas para os modelos, tarefa conhecida como ajuste de hi-
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perparâmetros. O ajuste de hiperparâmetros dos modelos de ML se deu pela busca
de hiperparâmetros em grade, onde uma lista pré-denida (empiricamente) de hi-
perparâmetros e um espaço de busca de valores para os mesmos foi denida. A
busca da melhor conguração dos hiperparâmetros foi feita por meio da função
GridSearchCV, da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) da linguagem Python
(Python Software Foundation, 2019). A tabela 4.2 mostra os hiperparâmetros testados
e o espaço de busca denido para os modelos.

Tabela 4.2: Detalhes da pesquisa em grade de hiperparâmetros e espaço de busca
relacionado a cada modelo aplicado.

Modelo Hiperparâmetro Espaço de busca

Random Forest

n_estimators 100, 500, 1000
max_features auto, sqrt
max_depth 10, 15, 20

MLP

hidden_layer_sizes (128, 32), (128,64), (32, 64), (32, 128), (128, 32)
activation relu, logistic

solver adam

max_iter 100, 150
learning_rate invscaling, adaptive
learning_rate_init 0.001, 0.0001, 0.00001

SVM

C 1, 10, 100
Kernel rbf
Gamma scale, auto

XGBoost

n_estimators 100, 500, 1000
gamma 5, 30, 50

max_depth 10, 15, 20

Tanto na busca de hiperparâmetros quanto no treinamento e avaliação dos mo-
delos foi aplicada a técnica de validação cruzada k-fold (k-fold cross-validation). Essa
abordagem faz a divisão aleatória do conjunto de dados em k partições de tamanho
aproximadamente igual. A cada iteração, uma partição é considerada um conjunto
de validação e as demais são o conjunto de treinamento (k menos uma partição)
(Berrar, 2018). O resultado nal da validação cruzada é média das acurácias de vali-
dação para cada partição (fold). Durante o treinamento dos modelos foram realizadas
10 iterações de validação cruzada, sendo o resultado do modelo a média da acurácia
da validação cruzada das 10 iterações. Durante o treinamento, todos os resultados e
congurações dos modelos são registrados.

A codicação foi desenvolvida na linguagem Python, versão 3.8, utilizando os
modelos clássicos disponíveis na biblioteca Scikit-learn. A execução dos códigos foi
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realizada em uma máquina, gentilmente cedida pelo professor David Menotti Gomes,
do Laboratório de Visão, Robótica e Imagens da Universidade Federal do Paraná
(UFPR). Este servidor está equipado com um processador AMD Ryzen 9 5900X 12-
Core Processor, operando a 2.2 GHz, 64GB de memória principal, 35 TB de memória
secundária e 2 GPUs NVIDIA TITAN V, cada uma com 12 GB de RAM.

4.5.4 Avaliação dos modelos

A melhor conguração de cada algoritmo foi avaliada pelas médias das métricas de
Acurácia, Acurácia Balanceada, Precisão, Revocação e F1-score, após 10 iterações de
validação cruzada . A avaliação da acurácia geral pode, em um cenário de conjunto
de dados desbalanceado, proporcionar uma impressão enganosa do desempenho da
generalização, uma vez que um classicador pode tendenciar a fazer a maioria das
predições para a classe majoritária. Nesse contexto, a acurácia geral pode induzir
a conclusões equivocadas sobre a performance do algoritmo, conforme destacado
por (Brodersen et al., 2010). Em função disso, buscando uma métrica que permi-
tisse uma avaliação mais adequada dos modelos, a acurácia balanceada foi escolhida
por considerar o desequilíbrio entre as classes ao calcular a acurácia dos modelos
(Brodersen et al., 2010). A métrica F1-score faz uma média harmônica entre Precisão
e Revocação (recall) e também considera o desbalanceamento entre as classes, sendo
adequada para o cenário estudado (Castro and Braga, 2011a).

Acurácia =
TN+VN

VP+ FN+VN+ FP
(4.5)

Acurácia Balanceada =
1
2



VP

P
+

VN

N



(4.6)

Precisão =
VP

VP+ FP
(4.7)

Revocação =
VP

VP+ FN
(4.8)

F1− score = 2 ∗
Precisão ∗ Revocação

Precisão+Revocação
(4.9)

As métricas acima são calculadas com base nos erros - Falso Positivo (FP) e Falso
Negativo (FN) - e acertos - Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo (VN) -
de cada classe. Estes resultados das predições do modelo podem ser descritos gra-
camente por meio de uma matriz de confusão ou tabela de contingência (Tabela 4.3)
(Castro and Braga, 2011a). Nela, cada elemento mk,j dessa matriz indica a quantidade
de exemplos cuja classe verdadeira era ck e que foi classicada como cj. Dessa forma,
os elementos ao longo da diagonal principal representam as decisões corretas, isto
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é, o número de verdadeiros negativos (VN) e verdadeiros positivos (VP), enquanto
os elementos fora dessa diagonal indicam os erros cometidos, ou seja, o número de
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

Tabela 4.3: Matriz de confusão para um modelo de classicação binário.

predição (y=0) predição (y=1)
real (y=0) VN FP
real (y=1) FN VP

As células da diagonal principal da matriz são as que concentram os resultados
de interesse, ou seja, os acertos do modelo, seja as amostras da classe positiva cor-
retamente classicadas como as positivas, sejam as da classe negativa acertadamente
classicadas como negativas.

4.6 Dados de imagem

A Tabela 4.4 mostra como cou a divisão das amostras de cruzamentos para as quatro
formas de rotular, em cada idade alvo e para cada classe.
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Tabela 4.4: Número de imagens coletadas aos 6 meses separadas nos conjuntos de
treinamento, com (90%) dos dados para validação cruzada, e teste, (10%) dos dados
para validação nal, agrupadas pela forma de rotulagem, idade alvo e classe.

Rotulagem Idade Alvo NT-NP0 T-NP1 NT-P2 T-P3

Tr-Te4 Tr-Te Tr-Te Tr-Te

T e P 5 - 4 classes

18 252-27 1.259-139 150-16 2.340-260
30 1.746-193 - 2.106-234 148-16
36 1.665-185 - 2.187-242 148-16
42 1.745-193 - 2.107-234 148-16

T e P - 2 classes

NT-NP T-P

18 1659-184 2.340-260
30 3.852-427 148-16
36 3.852-427 148-16
42 3.852-427 148-16

T - 2 classes

NT T

18 401-44 3.599-399
30 3.852-427 148-16
36 3.852-427 148-16
42 3.852-427 148-16

P - 2 classes

NP P

18 1.510-167 2.490-276
30 1.746-193 2.254-250
36 1.665-185 2.334-259
42 1.745-193 2.255-250

0 Classe Não Tolerante e Não Produtiva
1 Classe Tolerante e Não Produtiva
2 Classe Não Tolerante e Produtiva
3 Classe Tolerante e Produtiva
4 Nº de imagens nos conjuntos de Treinamento (Tr) e Teste (Te)
5 Tolerância e Produtividade

A Figura 4.5 mostra alguns exemplos de imagens, já devidamente pré-processadas,
pertencentes a cada uma das classes denidas (NT-NP, T-NP, NT-P e T-P). Pelas ima-
gens nota-se que prever o comportamento dos cruzamentos quanto à tolerância à seca
e produtividade a partir das imagens das folhas das plantas é uma tarefa desaadora,
pois não há uma diferença signicativa entre as imagens que permita uma identica-
ção visual da classe da amostra a partir da imagem. Uma característica que pode ser
detectada visualmente é a área foliar. Esta característica morfosiológica do eucalipto
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é amplamente mencionada na literatura como um bioindicador de tolerância à seca,
pois, sob condição de limitada disponibilidade hídrica, a alteração da área foliar é uma
primeira linha de defesa das plantas como resposta adaptativa (Pita and Pardos, 2001,
Maseda and Fernández, 2016, Chaves et al., 2004, Tatagiba et al., 2007, Li et al., 2020).
Além disso, de acordo com (Larcher, 2006), a resposta inicial à deciência hídrica nas
plantas inclui a diminuição da turgescência, o fechamento dos estômatos, a redução
na fotossíntese e a diminuição do alongamento celular, o que impacta diretamente o
crescimento.

Figura 4.5: Diferentes imagens pertencentes a cada uma das 4 classes, rotuladas
pelos critérios de Tolerância e Produtividade: 0 - Não Tolerante e Não Produtiva; 1 -
Tolerante e Não Produtiva; 2 - Não Tolerante e Produtiva; 3 - Tolerante e Produtiva;

4.6.1 Modelos aplicados às imagens

As arquiteturas de CNN aplicadas foram a MobileNetV2 (Sandler et al., 2018), Xcep-
tion (Chollet, 2017) e Resnet50 (He et al., 2015), disponíveis na biblioteca Keras

(Chollet et al., 2015) da linguagem Python (Python Software Foundation, 2019). A es-
colha das arquiteturas se deu pelo fato de serem amplamente empregadas em tarefas
de visão computacional e por representarem o estado da arte neste tipo de aplicação.
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ResNet50

A ResNet-50 (He et al., 2015), uma variante das Redes Residuais (ResNet), foi de-
senvolvida em 2015 com o intuito de resolver os desaos enfrentados ao criar redes
mais profundas. Um dos problemas principais era o "desaparecimento do gradi-
ente"("vanishing gradient”), que ocorre ao criar redes mais profundas, com a adição
de muitas camadas, resultando em gradientes muito pequenos que impactam o trei-
namento, tornando-o impreciso e dicultando a atualização dos pesos das camadas
iniciais na retropropagação (He et al., 2015).

Para contornar esse problema, introduziu-se uma inovação: a conexão residual.
Essa conexão permite que os gradientes uam diretamente através das camadas da
rede, evitando a degradação das derivadas. Em vez de aprender diretamente a função
de mapeamento da entrada para a saída, as conexões residuais aprendem a diferença
entre a entrada e a saída e, em seguida, adicionam essa diferença à entrada original
(He et al., 2015).

A ResNet-50 possui um total de 50 camadas. Inicia com uma camada de convolu-
ção de 64 ltros usando um kernel de 7x7, seguida por uma camada de pooling. São
então aplicados quatro "estágios"de convolução, onde são empilhadas três camadas
de convolução (conv. 1x1, conv. 3x3, conv. 1x1), repetidas várias vezes. Após cada
repetição, é incluído um bloco residual. Ao nal dos estágios de convolução, há uma
camada de pooling seguida por uma camada de classicação totalmente conectada,
com ativação softmax para a probabilidade das classes de saída.

A arquitetura completa é representada na Figura 4.6. Para introduzir não lineari-
dade, é aplicada a ativação ReLU após as camadas convolucionais e residuais. Além
disso, a normalização em lote é utilizada após cada camada para estabilizar e acelerar
o treinamento da rede, normalizando as ativações antes da aplicação da função de
ativação.
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Figura 4.6: Arquitetura da ResNet50. Os blocos Convolucionais são nomeados como
“conv” seguido do número do bloco, onde há uma repetição de blocos convolucionais,
segue-se “_x” ao nome do bloco. A redução da resolução é realizada por conv3_1,
conv4_1 e conv5_1 com um stride=2. Os blocos residuais são empilhados após a
repetição dos blocos convolucionais.

Xception

A arquitetura da rede neural convolucional (CNN) chamada Xception (Chollet, 2017)
é uma inovação proposta por François Chollet, criador da biblioteca Keras, que se
concentra emmelhorar a eciência e a capacidade de aprendizado das CNNs. O nome
"Xception"é uma contração de "Extreme Inception", uma vez que a rede foi baseada em
uma arquitetura de rede anterior chamada Inception (Szegedy et al., 2015).

As Convoluções Separáveis em Profundidade (Depthwise Separable Convolutions)
são a principal inovação da Xception, são duas camadas de convolução distintas:
a. Convolução em profundidade (Depthwise Convolution): Nessa etapa, cada canal de
entrada é convoluído individualmente, reduzindo a quantidade de parâmetros e, con-
sequentemente, o custo computacional.



50

b. Convolução em ponto (Pointwise Convolution): Após a convolução em profundi-
dade, uma camada de convolução em ponto (convolução 1x1) é aplicada para combi-
nar os canais resultantes.
A Xception utiliza módulos residuais semelhantes aos encontrados na arquitetura Res-

Net50 e MobileNet. A Xception usa ltros menores em comparação com outras arqui-
teturas, o que permite capturar detalhes nos e aumenta a eciência computacional.

Em vez de usar blocos convolucionais separados em camadas diferentes, a rede usa
camadas residuais em cascata, o que ajuda a reduzir a necessidade de parâmetros e
acelera o treinamento. As camadas de ativação ReLU são aplicadas após cada camada
de convolução, bem como a normalização em lote. A rede termina com uma camada
de pooling global médio que produz uma única representação vetorial da imagem de
entrada, permitindo a classicação da imagem pela rede totalmente conectada. A
Figura 4.7 é um diagrama da arquitetura da Xception.
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Figura 4.7: Arquitetura da Xception. Os dados passam primeiro pelo uxo de entrada,
depois pelo uxo intermediário, que é repetido oito vezes, e por m pelo uxo de
saída. Em todas as camadas de Convolução (Conv.) e Convolução Separável (Conv.
Sep.) são seguidas pela normalização em lote (não inclusa na imagem). Todas as
camadas de Convolução Separável utilizam um multiplicador de profundidade de 1
(sem expansão de profundidade).

MobileNetV2

Segundo (Sandler et al., 2018), a MobileNetV2 foi projetada para oferecer eciência e
desempenho em tarefas de visão computacional em dispositivos móveis. Para alcan-
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çar este objetivo, ela incorpora uma técnica chamada blocos residuais de estrutura
invertida com gargalos lineares (inverted residual blocks with linear bottlenecks). A rede
inclui várias camadas destes blocos residuais invertidos, cuja estrutura interna inclui:

• Convolução pontual (pointwise convolution): é a primeira camada do bloco, uma
convolução 1x1 com 24 canais, seguida de normalização em lote e aplicação da
função ReLU6 como não linearidade devido à sua robustez quando usada em
computação de baixa precisão.

• Convolução em profundidade (depthwise convolution): Esta camada aplica con-
volução com 144 ltros 3x3, expandido o volume da entrada e ao mesmo tempo
reduzindo a dimensionalidade dos dados enquanto extrai as características.

• Gargalo linear (linear bottleneck): é a última camada do bloco. Ela executa uma
transformação linear aplicando convoluções 1x1 com 24 ltros, reduzindo a
quantidade de canais de saída. Isso resulta em uma diminuição na carga com-
putacional, uma vez que há menos parâmetros a serem ajustados. Importante
notar que essa camada não aplica uma função de ativação não linear, como a
ReLU, apenas uma normalização em lote após a convolução, permitindo uma
melhor preservação das informações úteis extraídas e do gradiente durante a
propagação para trás (backpropagation) no treinamento da rede.

• Conexão residual: conecta a entrada do bloco à sua saída, de modo a evitar
a perda de informação da entrada e ajuda a mitigar o problema do desvaneci-
mento do gradiente de erro durante o treinamento. Isso cria a conexão de atalho
que é característica dos blocos residuais.

Conforme o exposto, os blocos residuais invertidos combinam várias camadas,
incluindo camadas lineares e de convolução em profundidade, que trabalham juntas
para extrair características de maneira ecaz e reduzir o custo computacional. A
Figura 4.8 é uma representação visual da arquitetura da MobileNetV2.
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Figura 4.8: Representação da arquitetura da MobileNetV2

A tabela 4.5 descreve com mais detalhes a arquitetura da MobilenetV2. Cada linha
descreve a sequência de camadas idênticas, repetidas n vezes. Todas as camadas na
mesma sequência têm o mesmo número c de canais de saída. A primeira camada de
cada sequência tem um stride s=2 e todas as outras usam s=1. Todas as convoluções
fora dos blocos residuais usam ltro de tamanho 3×3. O fator de expansão t é aplicado
às camadas internas do bloco residual a m de expandir em número de canais na
entrada do bloco.
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Tabela 4.5: Detalhes da arquitetura da MobileNetV2

Entrada Operador t c n s

224² x 3 Convolução - 32 1 2

112² x 32 Bloco residual (bottleneck) 1 16 1 1

112² x 16 Bloco residual (bottleneck) 6 24 2 2

56² x 24 Bloco residual (bottleneck) 6 32 3 2

28² x 32 Bloco residual (bottleneck) 6 64 4 2

14² x 64 Bloco residual (bottleneck) 6 96 3 1

14² x 96 Bloco residual (bottleneck) 6 160 3 2

7² x 160 Bloco residual (bottleneck) 6 320 1 1

7² x 320 Convolução 1x1 - 1280 1 1

7² x 1280 Pooling Médio 7x7 - - 1 -

1 x 1 x 1280 Convolução 1x1 - k - -

O termo “invertido” se refere ao fato de as conexões residuais acontecerem entre
blocos com pequeno número de canais (blocos “nos”), de maneira inversa aos blocos
residuais tradicionais, nos quais a conexão acontece entre blocos com relativamente
elevado número de canais (blocos “grossos”). No bloco residual da MobilenetV2 a
conexão acontece entre blocos com relativamente poucos canais, como o da Figura 4.8
que tem 24 canais.

4.6.2 Aplicação dos modelos

A Figura 4.9 representa o processo de aplicação dos algoritmos de aprendizado pro-
fundo aos dados de imagem.

Figura 4.9: Processo de aplicação das CNNs às imagens das folhas
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4.6.3 Pré-processamento das imagens

O processo se inicia com a digitalização das imagens contendo várias folhas coletadas
em campo. Essas imagens brutas são então submetidas a um pré-processamento que
envolve:
i) segmentação de folhas: as imagens são segmentadas para isolar individualmente
cada folha, garantindo que apenas uma folha seja presente em cada imagem resul-
tante.
ii) padronização de resolução e posicionamento: as imagens são redimensionadas
para uma resolução padronizada e seu posicionamento é ajustado, garantindo
uniformidade nos dados de entrada para os modelos.
iii) manipulação do fundo: as variações no fundo das imagens são tratadas para
eliminar distrações e garantir foco nas folhas, assim, todas as imagens caram com
fundo preto.

As imagens originais continham várias folhas de cada planta coletada, além de
apresentarem objetos que não eram folhas, como pode ser visto na Figura 4.10 a
presença de pecíolos junto das folhas. Com o objetivo de obter imagens com folhas
individuais, de modo a diminuir o ruído das imagens e aumentar o conjunto de
dados, foram realizadas algumas etapas de pré-processamento das imagens, como
pode ser observado no uxo da Figura 4.10.
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Figura 4.10: Etapas do pré-processamento das imagens

A seguir são detalhadas as etapas do pré-processamento:

1. Detecção e segmentação das folhas com o modelo de CNN Yolo V5

(Redmon et al., 2016), o ajuste do Yolo teve acurácia de 93% para detecção das
folhas individuais na imagem.

2. Após a segmentação, algumas imagens das folhas individuais ainda tinham pe-
daços de folhas, então foi gerada uma máscara para uma segunda segmentação
de modo a diferenciar o que era folha do fundo da imagem.

3. Após a geração da máscara, as folhas foram separadas por meio da criação de
uma matriz na mesma resolução da máscara. Cada ponto da massa da máscara
é vericado até que um pixel branco seja encontrado, indicando a presença de
uma possível folha. Em seguida, todos os pontos brancos próximos ao pixel
identicado são mapeados para essa matriz. Ao concluir o mapeamento, os pi-
xels correspondentes na imagem original, marcados na matriz, são extraídos e
combinados em uma nova imagem com fundo preto, resultando na preservação
apenas do objeto identicado na imagem. Após o mapeamento de um objeto, a
vericação dos pixels continua do ponto onde o primeiro foi encontrado até que
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outro pixel branco ainda não mapeado na matriz seja localizado. Esse procedi-
mento se repete até que todos os pontos brancos da imagem sejam vericados.
O resultado nal é uma imagem de fundo preto para cada folha identicada.

4. O próximo passo envolve a seleção do objeto com o maior número de pixels,
que representa a maior folha identicada.

5. Essa folha é verticalizada, reduzindo sua largura gradualmente por meio de
rotações de 1 grau e removendo o excesso de fundo até que a largura mínima
seja alcançada.

6. Após a minimização da largura, a imagem é redimensionada para uma largura
de 536 pixels, igualando-a em largura e altura para obter um formato quadrado.
Posteriormente, a folha é centralizada em uma imagem de fundo preto de 536 x
536 pixels. Este procedimento visa assegurar que a maior folha seja apresentada
de forma verticalizada, mantendo um tamanho uniforme e quadrada

Antes das imagens serem utilizadas pelos modelos, os valores dos pixels das ima-
gens foram normalizados (divididos por 255) para carem no intervalo entre 0 e 1.
Essa normalização é frequentemente aplicada para ajudar no treinamento da rede,
tornando o processo de aprendizado mais estável e rápido.

Com as imagens preparadas, o conjunto de dados foi dividido em duas partes:
treinamento (90%) e teste (10%). O conjunto de treinamento foi utilizado para vali-
dação cruzada k-fold (k=5) e os outros 10% para um teste nal de generalização dos
modelos.

4.6.4 Aumento de dados

Uma técnica amplamente adotada nos projetos de aprendizado profundo para tentar
suprir a demanda adequada de dados para o treinamento é o aumento de dados (data
augmentation). Esta técnica se baseia em aplicar transformações nos dados originais
de modo a criar amostras sintéticas a partir deles, permitindo o aumento na quanti-
dade de amostras para o treinamento dos modelos. O aumento de dados no processo
de treinamento é usado para garantir que a rede possa extrair as informações es-
truturais das amostras e conferir ao modelo a capacidade de generalização, ou seja,
manter a acurácia de predição do treinamento nas previsões com dados não vistos
anteriormente, evitando assim o sobreajuste (overtting), sendo, assim, um técnica de
regularização (Zhang et al., 2019). Em geral, à medida que a quantidade, a qualidade
e a diversidade dos dados no conjunto de dados aumentam, a ecácia do modelo
pode ser melhorada (Zhang et al., 2019).
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O aumento de dados foi feito apenas com as imagens de treinamento, a m de au-
mentar as imagens das classes minoritárias para balanceamento das classes . Segundo
(Lones, 2021), o aumento de dados deve ser feito apenas no conjunto de treinamento
para evitar o “vazamento” de dados do treinamento para a validação ou testes, pre-
judicando a generalização do modelo. O aumento de dados foi realizado durante a
validação cruzada.

A Figura 4.11 mostra um exemplo das imagens geradas a partir das transforma-
ções realizadas em uma imagem original (a) do conjunto de treinamento. A partir de
uma imagem, depois de aplicadas as transformações, foram geradas outras sete.



59

Figura 4.11: Resultado do aumento de dados: a) imagem original; b) inversão hori-
zontal de a; c) imagem b com saturação (2x); d) imagem a com saturação; e) inversão
vertical de a; f) imagem e com saturação; g) inversão horizontal de e; h) imagem g
com saturação.

4.6.5 Ajuste dos modelos

Os modelos de CNN foram criados usando arquiteturas pré-existentes na biblioteca
Keras (Chollet et al., 2015). Foi aplicada a técnica de transferência de aprendizado do
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conjunto de dados ImageNet (ImageNet, 2016), ajustando todos os pesos da rede para
o novo conjunto de dados. Durante esse processo, nenhum peso da rede foi mantido
xo em relação ao aprendizado anterior com o ImageNet. As CNNs foram treina-
das tanto com transferência de aprendizado quanto sem, e os melhores resultados
foram obtidos com a técnica de transferência, apresentados na Seção "Resultados e
Discussão".

Para ajustar os modelos, foram testadas diferentes congurações de hiperparâme-
tros, incluindo a taxa de aprendizado (learning rate), tamanho do lote (batch size),
a quantidade de camadas escondidas e neurônios na camada totalmente conectada,
além de testar diferentes valores para as regularizações dropout e L2. Esses ajustes
foram realizados da seguinte maneira:

• A taxa de aprendizagem (learning rate) foi inicializada em 1.6970e-04 e redu-
zida experimentalmente em 10% e 20% a cada três épocas de treinamento sem
melhora na acurácia. A redução em 10% demonstrou o melhor desempenho.

• O tamanho do lote (batch size) foi testado com os valores 32 e 64, sendo que o
valor 64 produziu resultados melhores.

• Na camada totalmente conectada, foram testadas diferentes congurações de
camadas ocultas: duas camadas, com 64 e 128 neurônios; 128 e 256 neurônios;
256 e 512 neurônios. Uma camada com 64; 128; 256; 512; A conguração com
uma camada de 256 neurônios demonstrou o melhor desempenho.

• Para a regularização, os valores de dropout testados foram 0.1, 0.25 e 0.5, e de L2

de 0.001 e 0.01. Os resultados mais satisfatórios foram obtidos com os valores
de 0.25 para dropout e 0.01 para L2.

Além disso, após a última camada da rede convolucional, foi adicionada uma
camada de Pooling global médio (GlobalAveragePooling), seguido por uma camada de
classicação com uma camada oculta de 256 neurônios, função de ativação ReLU

e regularização L2 (0.01). Em seguida, incluímos uma camada de dropout de 25%.
A camada nal de classicação conta com quatro neurônios e função de ativação
Softmax, conforme ilustrado na Figura 4.12 com um exemplo da MobileNetV2. O
treinamento foi conduzido por 30 épocas para todas as CNNs, mantendo a mesma
conguração descrita anteriormente em todas elas.
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Figura 4.12: Representação da CNN com ajuste aplicado a todas as CNNs, com a
MobileNEetV2 de exemplo.

Os experimentos realizados com os modelos de aprendizado profundo foram rea-
lizados utilizando o ambiente de computação em nuvem fornecido pelo Google Co-

laboratory (Colab Pro+). Os códigos foram executados em uma instância virtual do
Colab, equipada com um processador Intel(R) Xeon(R) 2.00GHz 38MB de cache L3,
12GB de RAM, SSD 64 GB de armazenamento e uma GPU NVIDIA A100 com 40 GB
de RAM.

4.6.6 Avaliação dos modelos

Por m, após o treinamento, os modelos foram avaliados com base nas métricas, cur-
vas de acurácia e perda no treinamento e validação e matriz de confusão, discutidas
em mais detalhes na Seção Resultados e Discussão. No intuito de interpretar os resul-
tados dos modelos, foram criados mapas de calor para as ativações de determinadas
camadas das redes neurais convolucionais. Essa abordagem visa a visualização das
áreas da imagem que foram ativadas pelos ltros convolucionais em camadas espe-
cícas, permitindo a identicação das características das folhas que exerceram maior
inuência nas decisões da rede.

As métricas de avaliação dos modelos foram acurácia (4.5), precisão (4.7), recall
(4.8), f1-score (4.9) e perda no conjunto de teste, com a acurácia sendo calculada
também nos conjuntos de treinamento e validação (Hossin and Sulaiman, 2015). As
métricas são calculadas com base nos valores de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) registrados na matriz de
confusão obtida durante as predições. VP representa o número de imagens de fo-
lhas corretamente classicadas em suas respectivas classes, enquanto VN se refere ao
número total de imagens de outras categorias que foram classicadas corretamente.
FN indica quantas vezes o classicador errou ao classicar imagens da classe posi-
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tiva como negativas, enquanto FP revela quantas vezes o classicador cometeu o erro
oposto, classicando imagens da classe negativa como positivas (Atila et al., 2021).

A perda é calculada conforme a Fórmula 4.10:

Perda(loss) = −

k

∑
i=1

yi ∗ log(ŷi) (4.10)

k é cada classe dos dados, m é a média, yi representa a probabilidade Softmax

4.11 na classe i, e yi representa o valor verdadeiro correspondente. Essa perda é uma
medida de quão distantes estão duas probabilidades diferentes. O sinal negativo
garante que a perda diminua à medida que as distribuições se aproximam uma da
outra (Narayana and Ramana, 2022).

A função Softmax é calculada pela Fórmula 4.11:

P(y = j|z(i)) = ϕsoftmax(z
(i)) =

ez
(i)

∑
k
j=0 e

z
(i)
k

,

z = w0x0 +w1x1 + · · ·+wmxm =
m

∑
i=0

wixi = WTX.

(4.11)

A função Softmax (4.11) calcula as probabilidades de pertencimento de uma amos-
tra zi a diferentes classes j, dadas as entradas zi e os pesos associados. Isso é feito
calculando o exponencial de cada entrada zi e normalizando esses valores pela soma
dos exponenciais de todas as entradas, resultando em probabilidades para cada classe
(Low and Choo, 2018).
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Capítulo 5

Resultados e Discussão

5.1 Dados siológicos

5.1.1 Análise dos cruzamentos

Após a rotulagem dos cruzamentos nas quatro classes denidas (NT-NP, T-NP, NT-
P e T-P), buscou-se analisar como o comportamento dos cruzamentos em relação à
produtividade e tolerância à seca variou ao longo do tempo. As visualizações das
guras 5.1 e 5.2 mostram o comportamento dos cruzamentos rotulados ao longo das
coletas de dados.

Figura 5.1: Gráco de barras com o percentual de cruzamentos por classe em cada
idade de coleta.

No Gráco da Figura 5.1, aos 6 meses de idade, a maioria dos materiais (76%) fo-
ram classicados como tolerantes e, dentre estes, 38% dos cruzamentos foram também
produtivos, ou seja, classe T-P. Em relação à produtividade, 54% foram considerados
não produtivos, enquanto 46% produtivos. O fato da grande maioria dos cruzamentos
serem tolerantes nesta idade, mesmo com a baixa precipitação acumulada no período
entre o plantio e a coleta de 6 meses, média de 7.91mm de precipitação acumulada,
mostra que as plantas priorizaram a tolerância ao estresse hídrico à produtividade.
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Isso pode ser em função da menor sensibilidade das plantas em desenvolvimento ini-
cial aos danos causados pela seca, pois a planta geralmente possui uma área foliar
menor em comparação com estágios mais avançados. Isso resulta em menor perda de
água por transpiração, pois há menos superfície foliar exposta. Além disso, o desen-
volvimento do sistema radicular durante o crescimento inicial da planta permitem às
raízes penetrarem em camadas mais profundas do solo em busca de água, o que pode
ajudar a obter um suprimento hídrico adicional (Taiz et al., 2015). Nestas condições,
as mudas tendem a reduzir a capacidade fotossintética em função da menor absorção
do CO2, consequentemente, têm menor crescimento (Nogueira and Silva, 2002).

Aos 18 meses, foi observado o aumento da temperatura máxima e da precipitação
acumulada, com média de precipitação acumulada no período de 97,52 mm e pico de
temperatura máxima de 42º, com um aumento nos percentuais de cruzamentos tole-
rantes (T-NP e T-P) e não produtivos (NT-NP e T-NP), ambos totalizando 50%. Esse
aumento nos materiais tolerantes e produtivos (T-P) e a redução nos não tolerantes
e não produtivos (NT-NP) reetem o impacto positivo da maior disponibilidade de
água nesse período (entre 6 e 18 meses ocorreu o pico de precipitação acumulada)
no desenvolvimento das plantas. No entanto, durante o período da coleta dos 30
meses, observa-se o oposto, com a predominância dos cruzamentos não tolerantes à
seca (NT-NP e NT-P), coincidindo com um longo período de menor disponibilidade
hídrica, conforme indicado no gráco de dados climáticos da Figura 4.1. Notavel-
mente, os percentuais de cruzamentos não tolerantes e produtivos (NT-P) foram os
mais altos, evidenciando uma estratégia de adaptação das plantas que priorizou a
produtividade em detrimento da tolerância à seca.

O mapa de calor da Figura 5.2 mostra uma visão geral do teste de progênies, nele é
possível visualizar todos os 220 cruzamentos do experimento devidamente rotulados
e em todas as idades. O materiais genéticos que são testemunha estão destacados em
verde e vermelho, com este último sendo apenas o clone testemunha VM1, que obteve
o melhor desempenho entre os seis clones testemunhas.
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Figura 5.2: Mapa de calor com a visão geral do Teste de Progênies: classicação
dos cruzamentos quanto à tolerância à seca e produtividade nas quatro idades de
coleta (6, 18, 30, 36 e 42 meses), destacando os cruzamentos testemunhais (verde) e o
cruzamento VM1 (vermelhor).

Na Figura 5.2 pode-se observar que os cruzamentos 23 (VM1 - testemunha) e 45
(GG918xvs62) mantiveram-se consistentemente na classe de tolerantes e produtivi-
dade (TP) ao longo dos 42 meses de avaliação, com exceção do 23 aos seis meses,
quando foi classicado como tolerante e não produtivo (T-NP). O cruzamento 45
(GG918xvs62) manteve-se tolerante e produtivo em todas as idades.

A análise aos seis meses revelou que apenas uma das testemunhas, a 40 (GG1980),
demonstrou ser tolerante e produtiva (TP), enquanto três foram classicadas como
T-NP (23, 34, 37) e duas como NT-P (11 e 13). Nas idades subsequentes, todas as
testemunhas foram produtivas, no entanto, apenas o VM1 foi categorizado como T-P.
Para os materiais que não eram testemunha, a maioria foi rotulado na categoria de
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não tolerante a partir dos 30 meses, com exceção das progênies 62 (GG4304xGG4304)
e 215 (VM1xTER), que que foram rotuladas na categoria (T-NP).

Aos 42 meses apenas os cruzamentos 168 (AEC2034xCAM), 45 (GG918xV562) e a
testemunha 23 (VM1) estavam na categoria T-P, ou seja, 1,39% do total de cruzamen-
tos. No entanto, quando levamos em conta os cruzamentos apenas tolerantes, este
valor sobe para 2,31%. Esse padrão sugere que a maioria dos materiais sofreu forte-
mente com o estresse hídrico a partir dos 30 meses, levando à perda da característica
de tolerância.

A variação de comportamento das diferentes progênies em relação à produtivi-
dade está diretamente relacionada à capacidade de crescimento dos indivíduos para
aumentar o volume, como descrevem (KLIPPEL et al., 2014) ao mostrarem que o de-
senvolvimento de raízes profundas é uma estratégia que as plantas utilizam para se
proteger da escassez de água. Ao expandir suas raízes em direção a camadas mais
profundas do solo, as plantas conseguem evitar a falta de água que poderia prejudicar
seu crescimento em condições de campo. Enquanto a maior sobrevivência depende
das estratégias de tolerância à seca de cada espécie (Mulkey et al., 2012). Ambos com-
portamentos, crescimento e sobrevivência, são inuenciados por mecanismos a nível
subcelular, como ajuste osmótico e eciência do uso da água que permitem às plan-
tas manter o turgor sob potenciais hídricos mais baixos (Taiz and Zeiger, 2007) e um
bom desempenho momentâneo das trocas gasosas na folha (Larcher, 2006), respecti-
vamente.

Um comportamento interessante a ser destacado é a transição de não tolerância
para tolerância à seca em alguns cruzamentos. Embora os cruzamentos original-
mente classicados como não tolerantes (NT) tenham registrado mais de 10% das
plantas como "não sobreviventes"em campo, pela ausência de folhas nas plantas, é
importante notar que a perda total de folhas não necessariamente indica a morte das
plantas. De acordo com (KLIPPEL et al., 2014), a perda total de folhas pode ser uma
resposta adaptativa das plantas a ambientes com restrição hídrica. Portanto, plantas
que perderam totalmente as folhas não estavam necessariamente mortas e puderam
recuperar a folhagem assim que a disponibilidade de água aumentou.

5.1.2 Análise das variáveis

Os grácos de boxplot das Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram a distribuição das
variáveis siológicas utilizadas com entrada para os modelos ao longo das coletas,
agrupadas por classe. Os pontos na cor laranja representam a média da variável em
cada idade de coleta, e a linha mostra a tendência da média ao longo do tempo.

Na Figura 8 vemos que a AFE diminuiu entre 6 e 18 meses, alguns estudos suge-
rem que plantas de eucalipto submetidas ao décit hídrico apresentam redução nesta
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variável (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023, Tatagiba et al., 2007), tal estratégia
pode estar associada à redução da área de recebimento de radiação solar, reduzindo a
perda de água por transpiração, o que pode ser considerada a primeira defesa contra a
deciência hídrica (Chaves et al., 2004). Embora o período no qual ocorreu a redução
da área foliar especíca tenha sido também o que teve maior precipitação acumulada,
igualmente mais altas foram as temperaturas, o que exige a evaporação de grandes
quantidades de água para manutenção da temperatura foliar abaixo da temperatura
do ar (Taiz and Zeiger, 2007). Logo, nestas condições, menor área foliar exige menos
perda de água para controle de temperatura da folha.

Após os 18 meses, a média da variável se manteve constante até a coleta de 30
meses e teve um leve aumento dos 30 aos 36 meses. Esta estabilização da AFE pode
indicar outra maneira da planta se adaptar às mudanças ambientais, no sentido de não
reduzir signicativamente a área foliar a ponto de prejudicar a fotossíntese (pela dimi-
nuição da área de recepção de luz) e as trocas gasosas para assimilação de CO2 (pelo
fechamento estomático), impactando na produtividade (Peixoto, 2020). Portanto, isso
pode evidenciar uma estratégia das plantas para equilíbrio entre tolerância à seca e
produtividade em um ambiente de maior escassez de água. Um aspecto que chama
a atenção nos grácos das variáveis siológicas é que aos 36 meses nenhum cruza-
mento foi classicado como Tolerante e Não Produtiva (T-NP), isso mostra que as
plantas menos produtivas também não suportam a escassez de água.

Figura 5.3: Distribuição da Área Foliar Especíca dos cruzamentos, agrupados por
classe, ao longo das coletas.

A distribuição do Potencial Hídrico Foliar, mostrada na Figura 5.4, mostra um
comportamento descrito na literatura por (Pritzkow et al., 2020), registrando forte
queda no valor médio e na distribuição geral desta variável em todas as classes dos 18
aos 30 meses, período no qual houve seca mais intensa e altas temperaturas. Pode-se
observar que até os 18 meses, intervalo no qual a precipitação acumulada foi mais
elevada, o potencial hídrico tanto de indivíduos tolerantes, quanto não tolerantes se



68

manteve muito próximo (-2,5 MPa). Já aos 30 meses, com agravamento da seca, os
indivíduos tolerantes apresentaram um potencial hídrico um pouco mais elevado que
os não tolerantes. Aos 36 meses, com a maior disponibilidade hídrica, o padrão da
variável voltou a ser parecido entre cruzamentos T-P e NT-NP.

Figura 5.4: Distribuição do Potencial Hídrico dos cruzamentos, agrupados por classe,
ao longo das coletas.

A Figura 5.5 mostra que a partir dos 30 meses, com a intensicação da condi-
ção de seca, as plantas mais tolerantes e produtivas tiveram menor área foliar in-
dividual, já as não tolerantes tiveram distribuição parecida, com maior área foliar,
evidenciando que sob seca a plantas tolerantes tiveram como resposta siológica a
redução da área da folha, muito provavelmente, para reduzir a superfície transpiraci-
onal (Carignato et al., 2019, Oliveira, 2021).

Figura 5.5: Distribuição do Área Foliar dos cruzamentos, agrupados por classe, ao
longo das coletas.

Os grácos das Figuras 11 e 12 evidenciam que as plantas, em um primeiro mo-
mento, aumentaram o comprimento do limbo foliar e reduziram a largura do limbo
foliar, variando pouco estas características após os 18 meses.
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Figura 5.6: Distribuição do Comprimento Foliar dos cruzamentos, agrupados por
classe, ao longo das coletas.

Figura 5.7: Distribuição do Largura Foliar dos cruzamentos, agrupados por classe, ao
longo das coletas.

A Figura 5.8 mostra a evolução da produtividade dos cruzamentos medida pelo
IMAVol (m³/ha/ano). Entre 6 e 18 meses houve um ganho mais signicativo de pro-
dutividade dos cruzamentos, com os rotulados como produtivos cando com a medi-
ana próxima a 20 m³/ha/ano. Esse aumento pode ser explicado pela maior oferta de
água no solo, pois coincide com o período de maior precipitação. Este comportamento
foi observado no estudo de (Xavier et al., 2011), citado por (KLIPPEL et al., 2014), com
plantas de híbridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, cultivados em vasos
e submetidos a diferentes níveis de décit hídrico, apresentaram maior crescimento
sob maior disponibilidade hídrica, sendo o diâmetro a medida mais dependente da
disponibilidade de água.

Já entre os 18 e 30 meses, onde houve severo estresse hídrico, o IMAVol cou
estável, evidenciando que as plantas sofreram com esta condição, com estagnação
de produtividade volumétrica. Tal resposta à condição de seca foi observada em
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(Correia et al., 2016), onde vericou-se redução no crescimento e declínios na fotos-
síntese em plantas de eucalipto submetidas à seca. No estudo de (Martins, 2007),
sobre a inuência da deciência hídrica em Eucalyptus grandis e Eucalyptus saligna,
observou-se menor crescimento em altura e diâmetro nas plantas sob condições de
seca. Para a variável IMAVol a idade de coleta vai até os 42 meses, diferentemente das
siológicas que vão até 36, isso porque ela foi coletada para todos os indivíduos do
teste de progênies e em todas as idades.

Figura 5.8: Distribuição do IMAVol dos cruzamentos, agrupados por classe, ao longo
das coletas.

O gráco de dispersão da Figura 5.9 mostra a relação entre a Área Foliar Espe-
cíca e o Potencial Hídrico Foliar na separação das classes dos cruzamentos. Uma
informação adicional é a produtividade, expressa pelo IMAVol por meio do tamanho
dos pontos. É possível observar que é uma tarefa desaadora separar os cruzamentos
tolerantes (verdes mais escuro e intermediário) por estas duas variáveis siológicas,
que são amplamente citadas na literatura como potenciais indicadoras de tolerância
à seca. Embora a maioria dos cruzamentos tolerantes apresentem valores de ψf en-
tre -2.4 e -2 MPa, ainda há relativa dispersão ao longo de toda a faixa de valores da
coleta de seis meses. O mesmo ocorre com a AFE, onde cruzamentos tolerantes se
concentram em sua maioria entre menos de 110 e 130 cm²g-¹, com o mesmo padrão
de dispersão geral da AFE.

Ademais, ca clara a mesma diculdade quando se analisa a produtividade, os
cruzamentos produtivos (verdes mais escuros) apresentam ψf maior que -2.2 MPa e
AFE entre 110 e 130 cm²g-¹, com uma dispersão relativamente signicativa. A despeito
da dispersão, o fato de a maioria dos pontos estarem agrupados nos dois intervalos
mencionados acima, pode se justicar pela adaptação das plantas no sentido de equi-
librar tolerância à seca e produtividade.
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Figura 5.9: Gráco de dispersão com a distribuição dos cruzamentos pelo potencial
hídrico em função da Área Foliar Especíca, com o tamanho dos pontos denido pela
produtividade (IMAVol), na coleta de 6 meses.

5.1.3 Resultados dos modelos

Os quatro modelos foram avaliados pelas métricas da Tabela 5.1, nas idades alvo de
18, 30, 36 e 42 meses, para as quatro abordagens de rotulagem (Tolerância e Produ-
tividade - 4 Classes; Tolerância e Produtividade - 2 Classes; Tolerância - 2 Classes;
Produtividade - 2 Classes). O resultado de cada métrica corresponde à média das 10
iterações de validação cruzada k-fold (k=5) de cada métrica. Além das métricas apre-
sentadas na tabela, os modelos foram avaliados pela matriz de confusão e também
foi medida a importância relativa das variáveis para cada modelo, a m de tentar
identicar as que tiveram maior inuência na predição.

Os resultados apresentados são para a abordagem de Tolerância e Produtividade
- 4 classes, por ser a abordagem mais interessante do ponto de vista do programa de
melhoramento orestal, uma vez que permite uma análise mais detalhada da classi-
cação dos cruzamentos, considerando as quatro classes quanto a tolerância à seca e
produtividade.
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Tabela 5.1: Comparação do resultados dos algoritmos com os dados rotulados em
duas classes de acordo com o critério de Tolerância e Produtividade - 4 classes em
cada idade alvo.

Tolerância e Produtividade - 4 classes

Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score Acurácia B.¹

Idade Alvo: 18 meses
Random Forest 58.0±2.3 51.4±4.9 58.0±2.3 51.9±3.0 37.6±2.1

SVC 58.54±1.67 46.57±4.45 58.54±1.67 48.64±2.13 35.85±1.37
MLP 53.45±3.34 40.68±4.31 53.45±3.34 44.20±2.63 32.61±1.97
XGBoost 58.18±0.0 34.05±0.0 58.18±0.0 42.90±0.0 33.33±0.0

Idade Alvo: 30 meses
Random Forest 57.64±4.11 55.44±3.98 57.64±4.11 54.94±4.15 50.63±3.75

SVC 50.00±6.0 48.95±7.54 50.00±6.0 47.83±6.17 44.08±5.22
MLP 46.73±7.28 45.18±8.53 46.73±7.28 44.15±7.52 41.23±6.51
XGBoost 52.36±1.15 27.99±0.17 52.36±1.15 36.4±0.27 43.17±0.53

Idade Alvo: 36 meses
Random Forest 60.18±5.52 58.76±7.24 60.18±5.52 57.73±6.02 52.97±5.38

MLP 58.18±2.42 57.17±4.5 58.18±2.42 56.13±2.35 51.53±2.73
SVC 55.09±3.21 53.18±5.63 55.09±3.21 48.54±3.39 46.11±2.74
XGBoost 54.0±0.88 30.08±0.85 54.0±0.88 38.54±0.41 43.11±0.39

Idade Alvo: 42 meses
SVC 59.27±4.47 60.26±6.0 59.27±4.47 57.98±4.9 52.9±4.5

MLP 57.45±2.3 57.86±2.46 57.45±2.3 55.61±2.6 51.66±2.66
Random Forest 53.82±3.45 52.05±4.1 53.82±3.45 51.37±3.5 47.92±3.64
XGBoost 52.73±0.0 27.93±0.0 52.73±0.0 36.48±0.0 43.33±0.0

1 - Acurácia Balanceada

O modelo Random Forest alcançou os melhores resultados para todas as métricas,
em quase todas as idades alvo, com exceção dos 42 meses, onde o SVC (Support Vector

Machine for Classication) obteve o melhor desempenho, conforme a Tabela 5.1. A
idade de 42 meses é a idade mais longeva com dados coletados, portanto, a mais
interessante do ponto de vista do propósito desta pesquisa. Neste sentido, o modelo
SVC foi o modelo com melhor desempenho, com 57.98% ±4.9 de F1-score e 52.9%
±4.5 de Acurácia Balanceada, com leve diferença em relação ao MLP, considerando o
desvio padrão. O modelo XGBoost teve a pior performance em todos os cenários.

Rotular as amostras pelos critérios de tolerância à seca e produtividade em cada
idade de coleta teve como objetivo analisar a performance preditiva dos modelos ao
longo do tempo, de modo a observar as tendências de cada modelo e poder comparar
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o desempenho com os novos dados que ainda surgirão ao longo do projeto de melho-
ramento genético orestal. Neste sentido, os resultados da idade alvo de 18 meses se
diferenciam mais acentuadamente das demais idades, inclusive apresentando os pio-
res resultados para a métrica de Acurácia Balanceada, com o Random Forest chegando
a 37.6% ±2.1. Para a métrica F1-score os resultados também foram piores, com 51.9%
±3 para o Random Forest. O mesmo se observa com a Precisão, 51.4% ±4.9. Estas duas
últimas métricas tiveram este resultado em função da alta taxa de Falsos Positivos que
pode ser observada na matriz de confusão para a idade alvo de 18 meses Figura 5.10.

Em todas as idades houve um desbalanceamento entre as classes dos cruzamentos,
sendo que aos 18 meses houve uma prevalência dos tolerantes, como pode ser obser-
vado na Tabela 4.1 e na Figura 5.1. De maneira oposta, após os 30 meses, a classe não
tolerante foi majoritária. Este desbalanceamento pode ter afetado a performance dos
modelos (Castro and Braga, 2011b). Além deste fator, as variáveis avaliadas, embora
amplamente mencionadas na literatura como boas preditoras de tolerância à seca e
produtividade, podem não ter sido representativas ou em quantidade suciente para
um ajuste satisfatório dos modelos de classicação para o problema proposto. Ade-
mais, pelo fato de os dados serem provenientes de um experimento de campo, sujeito
a condições climáticas extremas, eles estão mais sujeitos a variações irregulares e im-
precisões por vícios de medição.

Todas estas questões trazem para os modelos uma maior diculdade de aprender
os padrões que reetem estas condições. Ao se analisar os modelos ao longo do
tempo, os resultados mostram certa instabilidade para todas as métricas em função
do valor relativamente alto do desvio-padrão, principalmente a partir dos 30 meses.
O Random Forest é o modelo que teve uma variação relativamente pequena dos valores
das métricas ao longo das idades alvo.

Matriz de confusão

As matrizes de confusão da Figura 5.10 trazem a soma das previsões para cada classe
ao longo das 10 iterações de validação cruzada. Pelas matrizes de confusão podemos
observar que os modelos tiveram melhor desempenho nas predições das classes com
mais amostras. Na idade alvo de 18 meses, as classes majoritárias foram as duas
tolerantes (T-P e T-NP), com a T-P sendo a mais representada, sendo a que os mo-
delos mais acertaram as previsões. O Random Forest foi o modelo que mais variou
as predições entre as classes, embora os acertos tenham se concentrado apenas nas
duas classes tolerantes, com 60% de acertos na classe T-P e 44% para a classe T-NP. O
SVM teve 59% de acertos para a classe T-P e 52% para a T-NP. O MLP teve resultado
parecido: 54% para T-P e 42% na T-NP. O XGBoost classicou todas as amostras como
T-P, acertando 55% das predições. As previsões para as classes minoritárias foram
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todas incorretas para todos os modelos na idade alvo de 18 meses.

Figura 5.10: Matriz de confusão: Tolerância e Produtividade - 4 classes.

A partir da idade alvo de 30 meses, com os cruzamentos não tolerantes sendo mais
representados, inclusive sem nenhum rotulado como tolerante e não produtivo (T-
NP), o comportamento dos modelos se manteve, com os acertos concentrados apenas
nestas classes (NT-NP e NT-P). A diferença para a idade de 18 meses foi que as
amostras aqui caram bem equilibradas entre as duas classes, consequentemente, o
percentual de acertos dos modelos para ambas acompanhou esta divisão.

O RF teve os percentuais de acurácia por classes de 56% (NT-NP) e 55% (NT-P)
aos 30 meses, 50% (NT-NP) e 61% (NT-P) aos 36 meses, 45% (NT-NP) e 52% (NT-
P) aos 42 meses. Na mesma sequência de idades alvo e classes, o SVM obteve as
acurácias de 49% - 51%, 45% - 53% e 64% - 58%, respectivamente. Enquanto o MLP,
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segundo a mesma ordem, alcançou 43% - 49%, 49% - 56% e 57% - 55%. A exceção foi
o XGBoost, pois concentrou praticamente todas todas as suas previsões na classe com
mais cruzamentos, a NT-P, sendo o modelo com a menor capacidade preditiva.

Em todos os cenários, os modelos tiveram diculdade com as previsões para as
classes minoritárias, o que reforça a necessidade de explorar mais variáveis e adquirir
mais amostras para aumentar o conjunto de dados.

Importância relativa das variáveis

Para o cálculo da importância relativa das variáveis foi utilizada a biblioteca permuta-

tion_importance, da biblioteca scikit-learning, da linguagem Python. Seu funcionamento
baseia-se na permuta aleatória dos valores de uma variável de cada vez no conjunto de
teste, medindo como essa permutação afeta a acurácia. Quanto mais a acurácia dimi-
nui quando uma variável é permutada, mais importante essa variável é considerada.
O processo é repetido para todas as variáveis, resultando em uma classicação das
variáveis com base em sua contribuição para o desempenho do modelo, o que ajuda
na compreensão das relações entre elas e as previsões feitas (Pedregosa et al., 2011).

Ao avaliar a importância relativa das variáveis preditoras, de acordo com a Figura
5.11, as variáveis de área foliar (AFI), largura do limbo foliar (LF) e área foliar espe-
cíca (AFE) mostraram-se mais importantes para as previsões do modelo de melhor
desempenho, o SVM, na idade alvo de 42 meses. Nas idades-alvo de 36 e 18 meses,
as duas medidas de área foram as mais signicativas para o SVM. No caso do RF, o
potencial hídrico foliar foi a variável mais importante aos 18 meses, enquanto aos 30
e 36 meses, foi o CF, e, por m, a LF e as AFE e AF.
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Figura 5.11: Importância relativa das variáveis para cada modelo, em cada idade alvo.

Nos grácos da Figura 5.11 que caram em branco (SVM - idade alvo de 30 meses;
MLP - 36 e 42 meses; XGBoost), conforme a documentação da biblioteca scikit-learning,
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signica que a importância relativa de todas as variáveis é muito próxima de zero ou
que não há variação nas métricas ao permutar as variáveis. Isso pode ter como causa
o fato de as variáveis serem pouco informativas ou pelo fato de o conjunto de dados
ter tamanho insuciente para a análise da permutação das variáveis, podendo não
produzir variações signicativas nas métricas de desempenho quando permutadas as
variáveis (Pedregosa et al., 2011).

Conguração de hiperparâmetros

Os resultados dos melhores conjuntos de hiperparâmetros encontrados por meio da
busca em grade utilizando a biblioteca GridSearchCV do Python são apresentados na
Tabela 5.2. Estes resultados correspondem aos melhores modelos em cada idade e
estratégia de rotulagem.

Tabela 5.2: Hiperparâmetros selecionados pelo GridsearchCV e escala dos dados para
o melhor modelo em cada forma de rotulagem e idade alvo.

Rotulagem Idade Alvo Melhor modelo Hiperparâmetros

TP¹ - 4 classes

18 Random Forest n_estimators: 500;
max_features: auto;
max_depth: 10

30 Random Forest n_estimators: 1000;
max_features: auto;
max_depth: 15

36 Random Forest n_estimators: 1000;
max_features: auto;
max_depth: 10

42 SVC C: 100; kernel: rbf; gamma:
scale

¹ Tolerância e Produtividade

5.2 Dados de Imagem

Esta seção descreve os resultados obtidos por meio da abordagem proposta, bem
como a discussão acerca dos mesmos. Os resultados apresentados são referentes à
forma de rotulagem “Tolerância e Produtividade - 4 classes”, enquanto os resultados
para outras formas de rotulagem estão disponíveis no material suplementar. Optamos
por discutir essa forma de rotulagem em particular devido à sua capacidade de deta-
lhar melhor a seleção de materiais genéticos, permitindo a classicação em 4 classes,
sendo, assim, de maior interesse para o programa de melhoramento orestal.
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5.2.1 Resultados dos modelos

Os resultados da Tabela 5.3 incluem a acurácia nos conjuntos de treinamento, valida-
ção e teste, juntamente com a precisão, recall, f1-score e a perda (loss) no conjunto de
teste, ao aplicar as arquiteturas MobileNetV2, Xception e ResNet50 com transferência
de aprendizado em cada idade alvo. Os melhores valores de acurácia nos testes para
cada idade alvo foram destacados em negrito.
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Tabela 5.3: Resultados das métricas (em %) da aplicação das redes neurais convoluci-
onais nos conjuntos de treinamento (90% dos dados com validação cruzada k-fold) e
teste (10% dos dados) considerando o critério de rotulagem de Tolerância e Produti-

vidade - 4 Classes para todas idades alvo.

Tolerância e Produtividade - 4 classes

Arquitetura AcuráciaTr AcuráciaVa AcuráciaTe Precisão Recall F1-score

Idade Alvo: 18 meses

MobileNetV2 99.96 65.23 68.55 75.92 52.79 57.61

Resnet50 99.99 67.19 66.97 66.45 55.96 59.31

Xception 99.99 68.88 67.19 67.08 52.62 57.32

Idade Alvo: 30 meses

MobileNetV2 99.99 67.45 67.04 60.08 61.86 60.87

Resnet50 99.99 62.76 66.59 66.42 57.27 60.45

Xception 99.99 66.54 63.21 57.49 52.53 54.16

Idade Alvo: 36 meses

MobileNetV2 99.99 66.41 66.14 65.06 62.37 63.58

Resnet50 99.99 65.63 67.49 63.26 67.38 65.06

Xception 99.99 70.70 62.98 54.92 55.87 55.09

Idade Alvo: 42 meses

MobileNetV2 99.99 68.49 67.49 64.41 59.96 61.84

Resnet50 99.99 68.23 67.04 63.78 61.62 62.62

Xception 99.99 72.00 71.56 69.87 60.68 63.86

Tr Acurácia de treino da validação cruzada

Va Acurácia de validação da validação cruzada

Te Acurácia do conjunto de teste

Precisão, Recall e F1-score são para o conjunto de teste
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Na análise, a CNN MobileNetV2 alcançou a melhor acurácia de teste nas idades de
18 e 30 meses, atingindo 68.55% e 67.04%, respectivamente. Aos 36 meses, a ResNet50

registrou a melhor acurácia de teste, com 67.49%. Entretanto, aos 42 meses, a idade
mais avançada, o modelo Xception superou todas as métricas no conjunto de testes,
alcançando 71.56%, 69.87%, 60.68% e 63.86% para acurácia, precisão, recall e f1-score,
respectivamente. Além disso, a perda foi a menor para este modelo, atingindo 1.11,
sendo inclusive a menor em relação aos outros modelos e em todas as idades. Vale
destacar que a acurácia de validação da Xception aos 42 meses também superou a de
todos os modelos em todas as idades, com 72%.

Os resultados favoráveis da Xception aos 42 meses, a idade mais avançada com
dados disponíveis e, portanto, a mais relevante para a previsão precoce do compor-
tamento futuro dos cruzamentos, demonstram que o modelo ajustado obteve um
desempenho superior em relação aos demais na predição precoce (usando folhas de
plantas com 6 meses de plantio) dos cruzamentos em relação à tolerância à seca e
produtividade em idade mais próxima da produtiva.

A Figura 5.12 (treliça de grácos de barras) ilustra os resultados das métricas para
os modelos ajustados no conjunto de testes em cada idade alvo, conforme os dados
detalhados na Tabela 5.3, que apresenta os resultados da forma de rotulagem dos
dados ’Tolerância e Produtividade - 4 classes’.
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Figura 5.12: Treliça de grácos de barras com as métricas para as CNNs nas idades
alvo para a rotulagem em 4 classes.

Os grácos da Figura 5.12 mostram que não houve diferenças muito signicati-
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vas nas métricas para o conjunto de testes entre os modelos nas idades alvo, o que
pode indicar que as mudanças no desenvolvimento das plantas, afetadas em grande
parte pelas condições ambientais desaadoras (Pita-Barbosa et al., 2023) no decorrer
do teste de progênie, foram bem assimiladas pelos modelos.

A acurácia é uma das métricas de avaliação de modelos mais amplamente utiliza-
das na literatura. No entanto, do ponto de vista comercial, quando se trata da seleção
precoce de materiais de interesse (tolerantes e produtivos) para a propagação de plan-
tios, a métrica de precisão se apresenta como uma medida mais ecaz. Isso porque
uma alta precisão indica taxas reduzidas de falsos positivos (FP), ou seja, o modelo faz
poucas previsões de cruzamentos que não são, na verdade, tolerantes e produtivos.
Em outras palavras, se o modelo comete poucos erros ao identicar precocemente um
material de interesse, ele não indicará erroneamente materiais inadequados para o
plantio, o que, por sua vez, evita prejuízos decorrentes da propagação de plantas que
não são tolerantes e produtivas.

Neste sentido, a MobileNetV2 obteve o melhor resultado de precisão aos 18
(75.92%) e 36 meses (65.06%), com a ResNet50 sendo a melhor aos 30 meses (66.42%)
e a Xception superando as duas aos 42 meses, com 69.87%.

Curvas de aprendizado

Os grácos de aprendizado das Figuras 5.13 e 5.14 apresentam o comportamento dos
modelos em relação à acurácia e perda, respectivamente, durante o treinamento e vali-
dação. A análise das curvas de acurácia é crucial para avaliar a capacidade do modelo
de generalizar previsões em dados vistos e não vistos. Um modelo que se ajusta bem
aos dados de treinamento, com a curva de acurácia crescendo e estabilizando em um
valor considerado elevado, mas não à validação, pode indicar sobreajuste (overtting).
Se houver um desempenho ruim tanto no treinamento quanto na validação, isso pode
sugerir undertting (Géron, 2019). A perda de treinamento mede a diferença entre as
previsões e os rótulos reais. Se diminuir ao longo do tempo, isso indica melhorias
nas previsões (Géron, 2019). Portanto, são desejadas curvas de acurácia ascendentes e
de perda descendentes durante o treinamento e validação, sem grandes divergências
entre as linhas.
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Figura 5.13: Curvas de acurácia para os modelos aplicados separadas por idade alvo
para a rotulagem em 4 classes.
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Figura 5.14: Curvas de perda para os modelos aplicados separadas por idade alvo
para a rotulagem em 4 classes.

Pelas curvas pode-se observar que os modelos apresentaram desempenho consis-
tente ao longo do treinamento, com as curvas de acurácia aumentando e as de perda
diminuindo, indicando uma melhoria gradual no aprendizado dos modelos. Apesar
das relativas diferenças entre as curvas de treinamento e validação, estas convergiram
para valores próximos de 100% no treinamento e 70% na validação por volta das 10
épocas, evidenciando uma estabilização nos resultados.

É importante notar que, apesar das variações entre acurácias de treinamento e
validação, os modelos mantiveram desempenho relativamente estável nos conjuntos
de validação, sugerindo uma capacidade aceitável de generalização para a tarefa pro-
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posta, especialmente considerando a complexidade do problema. Contudo, a ausên-
cia de diferenças visíveis entre as imagens das folhas das classes denidas pode ter
afetado a precisão dos modelos em distinguir as classes, evidenciada pela distância
entre as curvas de acurácia de treinamento e validação após a convergência.

Essa falta de distinção visual pode indicar uma representatividade insuciente do
conjunto de dados para uma modelagem mais precisa. Nesse sentido, a exploração
de outros tipos de imagens, como imagens de microscopia das folhas das raízes das
árvores (Pita-Barbosa et al., 2023) ou da copa das árvores (Xu et al., 2018), pode ser
uma estratégia interessante para enriquecer o conjunto de dados. Essa abordagem
pode permitir que os modelos aprendam com uma variedade maior de informações
visuais, melhorando a generalização e distinção entre as classes, contribuindo para
um aprimoramento nos resultados de classicação.

Matriz de confusão

As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 exibem as matrizes de confusão para cada modelo de CNN
nas idades-alvo, usando a forma de rotulagem ’Tolerância e Produtividade - 4 classes’
e o conjunto de dados de teste. Na idade alvo de 18 meses foi a única em que as
imagens coletadas foram classicadas nas 4 classes denidas, com base na tolerância
à seca e produtividade dos cruzamentos aos quais pertencem. Nas demais idades
alvo, as classes das amostras coletadas foram não tolerante e não produtiva (NT-NP),
não tolerante e produtiva (NT-P) e tolerante e produtiva (T-P).
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Figura 5.15: Matrizes de confusão da MobileNetV2 em cada idades alvo.
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Figura 5.16: Matrizes de confusão da ResNet50 em cada idades alvo.
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Figura 5.17: Matrizes de confusão da Xception em cada idades alvo.

A diagonal principal da matriz de confusão mostra os acertos do modelo, por
isso está destacada. Embora o conjunto de testes esteja desbalanceado em relação
à quantidade de amostras em cada classe, durante o treinamento esta diferença não
foi signicativa devido a aplicação do aumento de dados no conjunto de treino, o
que equilibrou a quantidade de amostras das classes. No entanto, as matrizes de
confusão mostram que, na maioria das vezes, as métricas de resultado foram piores
para as classes em idades nas quais foram menos representadas.

Neste sentido, um resultado de exceção foi a ResNet50 na idade alvo de 18 meses, a
classe 2 teve uma quantidade menor de amostras, mas alcançou resultados melhores
que a classe 0 e 1. O mesmo aconteceu com a mesma CNN aos 36 meses, com a classe
3 obtendo resultados muito próximos aos das classes 0 e 2, chegando a superar a 0
em algumas métricas. Em relação à MobileNetV2, apenas na idade alvo de 36 meses
a classe minoritária teve resultados parecidos com as outras classes, nas demais, as
classes mais representadas alcançaram desempenho melhor.

Outro resultado que chama a atenção são as métricas para a classe 2, em pratica-
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mente todos os cenários experimentais, com exceção da rede Xception na idade alvo
de 18 meses, os modelos tiveram melhor desempenho para classicar a classe 2. Isso
pode indicar que os modelos tiverammais facilidade em identicar padrões nas folhas
relacionados a plantas produtivas, mesmo quando a classe 2 foi menos representada,
que ocorreu na idade alvo de 18 meses na Xception e ResNet50.

As matrizes de confusão proporcionaram insights valiosos sobre o desempenho
dos modelos de CNN no processo de classicação das imagens das folhas de euca-
lipto em relação à tolerância à seca e produtividade. Os resultados indicam desaos
associados à representatividade das classes em diferentes idades-alvo, afetando as
métricas de desempenho dos modelos. Apesar das variações e desaos identicados,
a capacidade dos modelos em identicar padrões relevantes nas imagens das folhas,
principalmente relacionados a plantas produtivas, sugere a promissora aplicabilidade
dos modelos ajustados nesse contexto. No entanto, os resultados das matrizes refor-
çam a necessidade de enriquecer o conjunto de dados com uma variedade maior de
imagens como uma estratégia para melhorar a capacidade de generalização dos mo-
delos, permitindo uma classicação mais precisa e robusta das folhas de eucalipto.

5.2.2 Ativações da rede

As redes neurais têm a característica de serem modelos "caixa-preta", uma vez que
seus resultados não são de fácil explicação. Uma abordagem para interpretar os re-
sultados da CNN é visualizar as regiões da imagem que mais chamaram a atenção
da rede. Neste contexto, as Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 exibem mapas de calor para um
exemplo de imagem de cada classe, para cada modelo. Eles mostram a ativação mé-
dia de todos os canais em uma camada especíca, com a escala de cores indicando a
intensidade da ativação em diferentes regiões da imagem.
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Figura 5.18: Um exemplo de imagem para cada classe com a ativação média de todos
os canais de algumas camadas da rede convolucional MobileNetV2. Os eixos x e y das
imagens representam os pixels de altura e largura, respectivamente.
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Figura 5.19: Um exemplo de imagem para cada classe com a ativação média de todos
os canais de algumas camadas da rede convolucional ResNet50. Os eixos x e y das
imagens representam os pixels de altura e largura, respectivamente.
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Figura 5.20: Um exemplo de imagem para cada classe com a ativação média de todos
os canais de algumas camadas da rede convolucional Xception. Os eixos x e y das
imagens representam os pixels de altura e largura, respectivamente.

À medida que se avança para camadas mais profundas, as ativações se tornam
progressivamente mais abstratas e difíceis de serem interpretadas visualmente. Na
última camada da rede, começam a ser codicados conceitos de nível superior, como
manchas e texturas nas folhas. Essas representações mais abstratas contêm menos
informações sobre o conteúdo visual da imagem e cada vez mais informações sobre a
classe à qual a imagem pertence (Karlekar and Seal, 2020).

As ativações apresentadas são de algumas camadas das CNNs aplicadas. Os pon-
tos de atenção das redes seguem basicamente o mesmo padrão, na primeira camada,
as bordas das folhas foram detectadas, preservando praticamente todas as informa-
ções presentes na imagem inicial. Na camada seguinte, continuaram a ser detectadas
as bordas e as estruturas internas das folhas, como as veias (venação). Até a quarta
camada visualizada da rede, houve uma leve perda de informações nas bordas, mas
aspectos visuais relacionados à área das folhas foram mantidos.

O fato de os modelos terem reconhecido bem a área foliar pode indicar que essa ca-
racterística desempenhou um papel determinante na classicação das amostras. Isso
está em consonância com a literatura, que faz diversas associações entre as altera-
ções na área das folhas e o potencial de tolerância à seca e produtividade em euca-
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lipto (Conti Junior, 2019, Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023, Tatagiba et al., 2007,
Chaves et al., 2004, Taiz and Zeiger, 2007, Peixoto, 2020).
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Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos pela pesquisa abrem perspectivas importantes para a aplica-
ção de técnicas de inteligência articial para predição precoce do comportamento de
cruzamentos de eucalipto quanto à tolerância à seca e produtividade em idade pro-
dutiva, a partir de dados de plantas joves. Principalmente pela exploração de dois
tipos de dados de natureza bem distinta, o que exigiu o estudo e a aplicação de mo-
delos adequados aos dados. Ambas abordagens de IA, modelos clássicos e as CNNs,
apresentaram resultados promissores, considerando que o conjunto de dados é pro-
veniente de um experimento de campo, onde as condições climáticas foram severas
em termos de baixa disponibilidade hídrica e altas temperaturas. Além disso, foram
relativamente poucas variáveis e um conjunto relativamente reduzido de amostas.

No contexto dos modelos clássicos aplicados aos dados tabulados, notamos que
a predição precoce dos cruzamentos obteve resultados interessantes, ainda que os
modelos revelaram uma tendência a realizar predições para as classes majoritárias,
sugerindo uma inuência do desbalanceamento de classes nos padrões aprendidos.
Apesar disso, as análises exploratórias prévias permitiram uma compreensão mais
profunda das mudanças morfosiológicas das plantas ao longo do tempo, contri-
buindo para a interpretação dos resultados. Os desaos enfrentados nesta pesquisa
ofereceram uma base para futuros estudos, que podem se concentrar na ampliação do
conjunto de variáveis ou no desenvolvimento de abordagens mais sosticadas para
tentar melhorar a predição.

Em relação às CNNs aplicadas às imagens de folhas de eucalipto, os resultados
mostraram um bom potencial preditivo, evidenciado pela acurácia de teste superior
a 70% na idade mais avançada do conjunto de dados. A Xception apresentou um de-
sempenho ligeiramente superior, embora as diferenças entre as redes não tenham sido
signicativa. No entanto, as curvas de acurácia e perda durante o treinamento suge-
riram um possível sobreajuste, destacando a diculdade dos modelos em identicar
padrões distintivos nas imagens das folhas, indicando uma possível baixa represen-
tatividade do conjunto de dados. As matrizes de confusão revelaram que o tamanho
das amostras por classe pode ter inuenciado os resultados dos modelos.

Diante dos desaos encontrados, destacamos a importância de explorar umamaior
variedade e quantidade de imagens, incluindo sensoriamento remoto, térmicas, mi-
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croscopia e das raízes. A inclusão desses tipos de imagens pode ajudar a mitigar
problemas de representatividade e melhorar a predição da tolerância à seca e pro-
dutividade. Além disso, expandir a análise a nível de indivíduos é uma abordagem
interessante, pois permite analisar os materiais individualmente e selecionar os me-
lhores indivíduos precocemente para clonagem. Ademais, aumentar o número de
variáveis preditoras e incorporar dados futuros do projeto "Tolerância à seca em euca-
lipto"são perspectivas relevantes para estudos posteriores. Por m, uma abordagem
interessante para trabalhos futuros é a combinação de dados tabulados com imagens
como entrada dos modelos de CNN.

Em síntese, embora os resultados não tenham atingido valores expressivos em
termos de acurácia, este trabalho representa um passo importante na investigação ci-
entíca para aprimorar a seleção precoce de eucaliptos tolerantes à seca e produtivos.
As lições aprendidas e os desaos enfrentados neste estudo oferecem insights valiosos
para pesquisas futuras, visando avançar na compreensão e predição do comporta-
mento das plantas frente ao estresse hídrico.
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