ADILSON ROSA LOPES

SELECAO PRECOCE DE CRUZAMENTOS DE EUCALIPTO TOLERANTES A
SECA E PRODUTIVOS UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Dissertagdo apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigén-
cias do Programa de Pés-Graduagdo em
Ciéncia da Computacdo, para obtengado do
titulo de Magister Scientiae.

Orientador: José Augusto Miranda Nacif

Coorientadores: Jean Marcel Sousa Lira
Gléison Augusto dos Santos

FLORESTAL - MINAS GERAIS
2023



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca da Universidade Federal

de Vicosa - Campus Florestal

L.864s
2023

Lopes, Adilson Rosa, 1985-

Selecdo precoce de cruzamentos de eucalipto tolerantes a
seca e produtivos utilizando inteligéncia artificial / Adilson Rosa
Lopes. — Florestal, MG, 2023.

1 dissertacdo eletronica (105 f.): il. (algumas color.).

Orientador: José Augusto Miranda Nacif.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Vigosa,
Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnologicas, 2023.

Referéncias bibliograficas: f. 96-105.

DOI: https://doi.org/10.47328/ufvcaf.2023.014

Modo de acesso: World Wide Web.

1. Eucalipto - Melhoramento genético. 2. Plantas - Efeito da
seca. 3. Aprendizagem do computador. 4. Inteligéncia artificial.
I. Nacif, José Augusto Miranda, 1978-. II. Universidade Federal
de Vicosa. Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnoldgicas.
Programa de P6s-Graduacao em Ciéncia da Computacao.

II1. Titulo.

CDD 23. ed. 006.3




ADILSON ROSA LOPES

SELECAO PRECOCE DE CRUZAMENTOS DE EUCALIPTO TOLERANTES A
SECA E PRODUTIVOS UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Dissertagdo apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigén-
cias do Programa de Pés-Graduagdo em
Ciéncia da Computacdo, para obtengdo do
titulo de Magister Scientiae.

APROVADA: 14 de dezembro de 2023.

Assentimento:

Documento assinado digitalmente

ub ADILSON ROSA LOPES
g Data: 22/12/2023 06:02:24-0300

Verifique em https:/fvalidar.iti.gov.br

Adilson Rosa Lopes
Autor

Documento assinado digitalmente

ub JOSEAUGUSTO MIRANDA NACIF
g Data: 22/12/2023 06:53:56-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

José Augusto Miranda Nacif
Orientador



Dedico este trabalho a amada familia que constitui, Maria Rita (filha) e Paula
(esposa), razdo dos meus esforgos.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus pelo dom da vida, pela sustentacdo nos momentos
dificeis e iluminagdo nas situacdes de duvida e desanimo durante minha caminhada
académica. Aos meus pais, Onélia e Antdnio, por todo amor e cuidado e por me
ensinarem a importancia da dedicagdo ao trabalho. A minha querida irma Vanda,
que, pelo rigor dos seus ensinamentos, me mostrou a importancia do empenho nos
estudos e, certamente, foram fundamentais nesta conquista. Aos meus irmdos Ail-
ton, José Antonio e Reinaldo pela amizade e bons momentos nas reunides de familia,
das quais poucas participei durante o mestrado. Agradeco também a minha esposa
Paula por ter sido grande incentivadora para a realizagdo deste trabalho e por sua
compreensao nos momentos de auséncia e conforto nas horas dificeis. Ndo poderia
deixar de agradecer aquela que é a pessoa mais importante da minha vida, minha
filha Maria Rita, por ter sido tdo compreensiva nas auséncias do papai, sempre re-
agindo com um triste “tudo bem papai...”, depois de uma negativa a um pedido
de brincadeira. .. esta conquista é nossa! Ao meu orientador, professor José Augusto
Miranda Nacif, pela oportunidade, orientagdo, paciéncia e amizade nesta empreitada,
muito obrigado, Nacif! Ao professor Gléison dos Santos, pela oportunidade e confi-
anca de fazer parte do projeto "Tolerancia a Seca em eucalipto” e pela coorientagdo, na
pessoa de quem agradego aos demais colegas do projeto. Da mesma forma, agradeco
ao professor Jean Marcel Souza Lira pelas valiosas contribui¢des no trabalho, ami-
zade e coorientacdo. A Sociedade de Investigacdes Florestais e a Empresa Brasileira
de Pesquisa e Inovacdo Industrial pelo financiamento da pesquisa. A todos os colegas
do Laboratério de Engenharia e Sistemas de Computagdo (LESC) agradeco as conver-
sas, orientacdes e os momentos de descontracdo. Ao Laboratério de Visdao, Robética
e Imagens da Universidade Federal do Parand (UFPR), na pessoa do professor David
Menotti Gomes, por gentilmente ceder acesso a recursos computacionais empregados
para processamento de parte dos experimentos deste trabalho. Agradego também aos
meus colegas de trabalho do Servigo de Tecnologia da Informacdo da UFV Campus
Florestal, por todo apoio e por terem "segurado as pontas'durante a minha auséncia.
A Universidade Federal de Vigosa, pela oportunidade de realizar a pés-graduagao.
O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo de Financiamento 001.



"E permanecendo firmes que ireis ganhar a vida!” (Lc 21,19)



RESUMO

Lopes, Adilson Rosa, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, dezembro de 2023. Sele-
¢ao Precoce de Cruzamentos de Eucalipto Tolerantes a Seca e Produtivos utilizando
Inteligéncia Artificial. Orientador: José Augusto Miranda Nacif. Coorientadores:
Jean Marcel Sousa Lira e Gléison Augusto dos Santos .

A ocorréncia cada vez mais frequente de episdédios de seca severa e prolongada
tem levado as empresas do setor florestal a buscar o desenvolvimento de materiais
genéticos tolerantes a seca e com alta produtividade. Para isso, o setor tem utilizado
o melhoramento genético florestal. Contudo, no ambito florestal, o processo de
melhoramento para obtencdo dos genétipos desejados é mais demorado em com-
paragdo com o das culturas agricolas. Este trabalho de pesquisa teve como objetivo
reduzir o tempo necessario para a selecdo desses materiais, aplicando técnicas de
inteligéncia artificial (IA) para a classificacdo precoce de cruzamentos de eucalipto
quanto a tolerancia a seca e produtividade. Coletamos dados de campo de diferentes
cruzamentos de eucaliptos em fases iniciais de desenvolvimento, obtidos por meio
de um teste de progénies. Os dados incluiram a Area Foliar Especifica, o Potencial
Hidrico Foliar, a Area 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 relacdo a tolerancia a seca e produtividade. Testamos dois grupos de
modelos: os classicos (Floresta Aleatéria, Redes Neurais Artificiais, Mdquina 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 sdo promissores, com o modelo Xception alcancando
uma acurdcia de teste de 72%. Esse resultado é importante, pois destaca a IA como
uma ferramenta ttil no processo de sele¢do precoce nos programas de melhoramento,
além de demonstrar sua aplicacdo na previsdo do comportamento de genétipos,
utilizando caracteristicas funcionais das folhas, que sdo obtidas de maneira mais

répida e simples.

Palavras-chave: Tolerancia a seca em eucalipto; Aprendizado de Maquina; Inteligén-
cia Artificial;



ABSTRACT

Lopes, Adilson Rosa, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, december, 2023. Early
Selection of Drought Tolerant and Productive Eucalyptus Crosses Using Artificial
Intelligence. Advisor: José Augusto Miranda Nacif. Co-advisors: Jean Marcel Sousa
Lira e Gléison 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 field, 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 artificial intelligence (AI) techniques for early classification of
eucalyptus crosses regarding drought tolerance and productivity. We gathered field
data from different eucalyptus crosses in early development stages, obtained through
a progeny test. The data included Specific 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, Artificial 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 significant as it underscores Al 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; Artificial intelli-
gence;
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Capitulo 1

Introducao

As espécies do género Eucalyptus ssp. (Myrtaceae) sdo amplamente cultivadas em todo
o mundo, especialmente em regides tropicais e subtropicais (Myburg et al., 2014). No
Brasil, o cultivo de eucalipto ocupou uma area de 7,53 milhdes de hectares em 2021,
representando 75,8% do total de florestas plantadas no pais (IBA, 2021). Essa prefe-
réncia pelas espécies de Eucalyptus é impulsionada por seu crescimento rdpido, qua-
lidade da madeira, forma do fuste e alta adaptabilidade fenotipica, além de sua capa-
cidade de fornecer uma ampla variedade de produtos madeireiros e ndo madeireiros
para mercados nacionais e internacionais (Zaiton et al., 2020, IBA, 2021).

A despeito das melhorias significativas em praticas de manejo, preparo do solo,
fertilizacdo e controle de pragas e doengas, o desenvolvimento e a produtividade
do eucalipto continuam a ser afetados pela variabilidade climatica. A escassez de
dgua e temperaturas extremas, fora da faixa ideal de 8,5 °C a 40 °C, emergem como
fatores criticos que impactam a sobrevivéncia e o rendimento das plantagdes de eu-
calipto (Floréncio et al., 2022, Oliveira, 2021). Um exemplo notério dessa influéncia
ocorreu em 2015, quando Minas Gerais perdeu 200.000 hectares de florestas planta-
das de eucalipto devido a uma prolongada seca (Gongalves et al., 2017). Diante da
crescente frequéncia e intensidade prevista para eventos climaticos extremos devido
as mudancas climdticas globais (Shukla et al., 2019), as empresas do setor florestal
brasileiro tém sido alertadas para a necessidade de encontrar solu¢des que garantam
a sustentabilidade de suas operacdes.

Para enfrentar esses desafios, o setor florestal tem investido no desenvolvimento
de materiais genéticos de eucalipto que sejam tolerantes a seca, ao mesmo tempo que
mantém niveis vidveis de produtividade. Um programa de melhoramento genético
florestal abordou essa questdo cruzando espécies de eucalipto reconhecidas no meio
florestal por seu bom desempenho em relagdo a tolerancia a seca e produtividade.
Como parte desse projeto, foi estabelecido um teste de progénie em 2019 na cidade
de Buritizeiro-MG, uma regido com histérico de baixos indices pluviométricos, com
uma duracdo planejada de sete anos, correspondendo a um ciclo completo de rotagao
do eucalipto. O objetivo é o desenvolvimento de gendtipos superiores aos disponiveis
no mercado.

O desenvolvimento de novos genétipos no melhoramento florestal é um pro-
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cesso de longo prazo devido aos ciclos de reproducdo das espécies. No en-
tanto, é possivel acelerar esse processo por meio da selecdo precoce de cruzamen-
tos (Castro et al., 2021). Essa abordagem envolve a identificagdo de caracteristicas
de interesse em plantas jovens que possam prever o comportamento de individuos
adultos em idade produtiva, antecipando os ganhos genéticos (Moraes et al., 2014,
Corréa et al., 2017). Algumas varidveis fisiolégicas, como o potencial hidrico foliar
(pf) e a area foliar especifica (AFE), tém sido apontadas na literatura como parame-
tros robustos de tolerancia a seca, além de serem medidas de forma relativamente
simples e rdpida (Conti Junior, 2019, Oliveira, 2021). Assim, a aplicacdo de modelos
preditivos com base nessas varidveis mostra-se uma oportunidade promissora, ja que
esses modelos tém a capacidade de identificar padrdes e caracteristicas sutis nos da-
dos. Realizamos uma busca detalhada na literatura cientifica utilizando plataformas
como o Google Scholar e aplicamos diversas strings de busca, em portugués e em ingleés,
incluindo termos como 'IA aplicada ao melhoramento florestal’, ‘aprendizado de ma-
quina aplicado ao melhoramento florestal’, “aprendizado de maquina para predicdo
de tolerancia a seca em eucalipto” e "previsdo de produtividade em eucalipto usando
aprendizado de maquina’. No entanto, até o momento de redagdo deste trabalho, ndo
encontramos referéncias ou relatos que descrevam o uso especifico desses modelos
para prever o comportamento futuro de cruzamentos de eucalipto em relagdo ao seu
padrdo de tolerancia a seca e produtividade. Essa auséncia de literatura existente
sugere uma lacuna significativa na aplicacdo de técnicas de IA para essa finalidade
especifica no contexto do melhoramento florestal, ressaltando a originalidade e con-
tribuicdo deste estudo para a area.

Este trabalho de pesquisa teve como objetivo ajustar um modelo para automatizar
a selegdo precoce de cruzamentos de eucalipto com base em varidveis fisiologicas e
imagens das folhas de plantas jovens coletadas em campo aos seis meses de plantio,
no ambito do projeto de melhoramento genético florestal mencionado anteriormente.
Esses dados foram rotulados de acordo com os critérios de tolerancia a seca e produ-
tividade em diferentes idades posteriores aos seis meses e, em seguida, usados como
entrada para treinar os modelos a fim de classificar os cruzamentos nessas idades mais
avangadas, incluindo 18, 30, 36 e 42 meses (a ultima idade de coleta de dados dispo-
nivel). Dessa forma, desenvolvemos a modelagem da selegdo precoce, antecipando
o tempo necessdrio para a selecdo de materiais em apenas seis meses. Foram testa-
dos modelos de Aprendizado de Médquina (Machine Learning - ML) classicos, Random
Forest (RF), XGBoost, Support Vector Machines (SVM) e Artificial Neural Network (MLP),
utilizando as varidveis fisioldgicas continuas como entrada de dados. Além destes,
ajustamos trés modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNN), MobileNetV2, Xcep-
tion e ResNet50, com base nas imagens das folhas. Também buscou-se identificar as

varidveis que mais influenciaram os modelos cldssicos e as caracteristicas das folhas
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que foram mais relevantes nas previsdes das CNN.

Os resultados alcangados destacam o potencial do uso da IA na selecdo precoce
de materiais genéticos de eucalipto resistentes a seca e produtivos. O modelo Ran-
dom Forest alcancou uma acurdcia de 53,75% na idade de 42 meses para os dados
tabulados, enquanto o modelo Xception obteve uma acuracia de 72% para os dados
de imagem. A variavel mais importante identificada pelo Random Forest foi a Area
Foliar, enquanto a drea da folha se destacou como a caracteristica mais relevante de-
tectada pelo melhor modelo de CNN.

Em resumo, este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos
de aprendizado de mdquina e aprendizado profundo para apoiar os programas de
melhoramento florestal nos ciclos de selecao de materiais genéticos de eucalipto re-
sistentes a seca e produtivos, visando a selegdo precoce destes materiais para redugdo
de custos financeiros e de tempo. Além disso, buscou identificar as varidveis-chave
e caracteristicas das folhas com potencial preditivo das caracteristicas de interesse,
contribuindo, assim, para a efetividade dos programas de melhoramento genético
florestal. Até onde sabemos, esta pesquisa representa uma das primeiras tentativas
de aplicar Inteligéncia Artificial para prever o comportamento futuro de cruzamentos
de eucalipto quanto ao seu potencial de tolerancia ao estresse hidrico e produtividade.

1.1 Problema

A manutengdo de altos niveis de produtividade das planta¢des de eucalipto diante
de eventos climéaticos extremos, como secas intensas, tem sido uma preocupagédo per-
manente do setor florestal. Uma técnica amplamente empregada pelas empresas do
setor para tentar mitigar este problema é o melhoramento genético florestal, uma es-
tratégia que envolve a manipulacdo e selecdo de caracteristicas genéticas em arvores
com o objetivo de criar novos gendétipos que apresentem atributos desejéveis para
fins 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 econdmica das plantagdes florestais mesmo em regides com
condicoes climéticas desfavoraveis.

Embora o melhoramento genético florestal seja uma solucdo eficaz para contor-
nar as condi¢des desafiadoras impostas pelas secas cada vez mais intensas e du-
radouras, alguns problemas ainda impde um gargalo na sua aplicagdo. Um de-
les se refere a identificagdo de caracteristicas a serem exploradas em individuos
superiores, que sejam potenciais bioindicadoras de tolerancia a seca e produtivi-
dade, de modo que possam ser transmitidas para aprimoramento das mesmas em
futuras geragdes. Diversos autores na literatura descrevem a complexidade de se

entender os fatores relacionados aos efeitos da deficiéncia hidrica sobre as plan-
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tas (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023, Bianchi et al., 2016), ndo havendo um me-
canismo genérico de tolerancia a seca, uma vez que as plantas tém respostas con-
dicionadas por diferentes processos adaptativos quando submetidas ao estresse hi-
drico (Mittler, 2006). As pesquisas citadas acima buscam avaliar o desenvolvimento
de atributos citados na literatura como potenciais bioindicadores de tolerancia como,
por exemplo, a drea foliar, drea foliar especifica, potencial hidrico foliar, densidade
estomdtica, densidade de venagdo, tamanho das raizes, entre outros, em plantas sub-
metidas a seca. No entanto, os trabalhos recomendam certas caracteristicas das plan-
tas como potenciais preditoras de tolerancia a seca, mas reforcam que este assunto
ainda demanda mais estudos, pois, ainda que os processos de tolerdncia a seca sejam
avaliados muitas vezes de forma isolada, as espécies combinam diferentes estraté-
gias para a sua sobrevivéncia em condi¢des desfavoraveis de disponibilidade hidrica
(Vellini et al., 2008).

Outro problema que impacta fortemente a selecdo de gendtipos de interesse nos
programas de melhoramento florestal sdo os longos ciclos de rotacdo das culturas
florestais, podendo durar de sete a oito anos (Paludeto et al., 2017). Portanto, é um
processo que consome considerdvel quantidade de tempo e recursos financeiros para
selecdo dos materiais de interesse. Varios estudos tém sido publicados tendo como fi-
nalidade a melhora da eficiéncia da selecdo em espécies florestais e convergem no sen-
tido de que, para aumentar o ganho genético por unidade de tempo, a selegao precoce
é importante na maioria dos programas de melhoramento (Tambarussi et al., 2017).
A ferramenta que tem norteado estes estudos é a correlagdo estimada fenotipica ou
genotipicamente, definida como uma quantificacdo da magnitude da associacdo ge-
notipica de caracteres entre individuos em diferentes idades (Paludeto et al., 2017).

Diante do exposto, este trabalho de pesquisa aborda duas questdes relevantes no
melhoramento genético florestal, a identificacdo de varidveis que tém relevancia na
predi¢do da tolerancia a seca e produtividade e os longos periodos de tempo neces-
sdrios para a selecdo de materiais genéticos de interesse, no contexto do trabalho,
os tolerancia a seca e produtivos. Tornar a selecdo destes materiais mais eficiente
é essencial para enfrentar os desafios impostos pelas mudancgas climéticas, garantir a
sustentabilidade da industria florestal e manter o fornecimento de produtos essenciais
para a sociedade. Assim, a pesquisa busca contribuir para solugdo destes problemas
aproveitando as ferramentas do aprendizado de maquina para identificar as varidveis
com maior importancia relativa na predicdo da tolerancia ao estresse hidrico e produ-

tividade e classificar precocemente os genétipos 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 maquina, incluindo abordagens classicas e redes neurais convolucionais, para
apoiar a selecdo precoce de cruzamentos de eucalipto que sejam tolerantes a seca e
produtivos, bem como na identificagdo de varidveis com maior importancia preditiva
neste processo. Isso foi realizado buscando antecipar o desenvolvimento de genétipos
de interesse por meio da predi¢do do comportamento desses cruzamentos, formados
por plantas jovens, em relacdo a essas duas caracteristicas em idade produtiva. Para
atingir esse objetivo central, os objetivos especificos desta pesquisa foram os seguin-
tes:

1. Realizar uma andlise exploratdria dos dados fisiol6gicos e de imagem a fim de obter
um entendimento mais aprofundado dos dados e do problema em estudo, identifi-
cando tendéncias, dados faltantes, limitagdes e outras informacoes relevantes.

2. Realizar o pré-processamento dos dados, incluindo o tratamento de dados fal-
tantes, normalizagdo e curadoria das imagens, para prepara-los adequadamente para
serem utilizados como entrada para os modelos de aprendizado de mdquina.

3. Rotular os dados de entrada considerando quatro classes que representam diferen-
tes niveis de tolerancia a seca e produtividade.

4. Aplicar os modelos classicos de Aprendizado de Médquina (ML), como Random Fo-
rest, XGBoost, SVM e MLP, aos dados fisiol6gicos.

5. Aplicar modelos de Rede Neural Convolucional (CNN) aos dados de imagem para
realizar a predigdo das caracteristicas de interesse.

6. Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas amplamente citadas na
literatura, além de utilizar a matriz de confusdo e acompanhar as curvas de acuracia
e perda durante o treinamento (para as arquiteturas de CNN).

7. Investigar e identificar quais das varidveis de fisiologia tiveram maior importancia
relativa na predi¢gdo dos modelos, contribuindo para a compreensdo das caracteristi-
cas com maior potencial preditivo de tolerdncia a seca e produtividade.

8. Visualizar e analisar quais caracteristicas das folhas chamaram mais atencdo da
CNN durante o treinamento, fornecendo insights sobre as informagdes que a rede
neural considerou relevantes para a predigdo, o que também pode contribuir com a
identificacdo de varidveis importantes para a determinacado de tolerancia a seca e pro-
dutividade.

Esses objetivos especificos foram desenvolvidos para guiar a pesquisa e permitir uma
abordagem abrangente na avaliagdo do desempenho dos modelos de aprendizado de

mdéquina na selecdo precoce de cruzamentos de eucalipto.
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1.3 Contribui¢oes

Este trabalho busca contribuir com a drea de melhoramento genético florestal, ao
aplicar modelos de IA visando a automacdo da sele¢do precoce de cruzamentos de
eucalipto tolerantes a seca e produtivos. Embora haja uma extensa literatura sobre o
uso de ML em diferentes dreas da ciéncia florestal, até onde sabemos, a aplicagdo des-
sas técnicas na predicdo precoce do comportamento de plantas de eucalipto quanto ao
seu potencial de tolerancia a seca e produtividade nao foi explorada anteriormente.
Objetivamente, as contribui¢des da pesquisa foram:

- Ajuste de quatro modelos de aprendizado de mdquina cldssicos a partir dos dados
fisiolégicos coletados em campo para definicdo do que obteve o melhor desempenho
para o problema estudado.

- Defini¢do das varidveis trabalhadas que tiveram maior importéancia relativa nas pre-
di¢des dos modelos.

- Ajuste de trés modelos de rede neural convolucional (CNN) a partir de imagens das
folhas das amostras coletadas em campo, a fim de selecionar o que alcangou a melhor
performance preditiva.

- Visualizagdo das areas da folha que mais chamaram a atengdo da CNN com melhor
desempenho, visando a identificagdo de potenciais atributos da folha que poderiam
contribuir para a identificacdo de materiais tolerantes.

Além dos resultados acima descritos, foi criado um painel de visualizacdo para a
etapa de andlise exploratéria dos dados do projeto de melhoramento florestal, com
o intuito de facilitar o entendimento dos dados, obtengdo de insights e identificagdo
de tendéncias e padrdes nos dados. Além do painel, durante o periodo do mes-
trado foi realizado um experimento de predicdo precoce de uma varidvel silvicultu-
ral de produtividade volumétrica, o Incremento Médio Anual Volumétrico (IMAVol
m?/ha/ano), por meio da aplicacdo dos mesmos quatro modelos de aprendizado de
maquina cldssicos ja mencionados. Este trabalho de pesquisa resultou em uma publi-
cacdo de artigo em conferéncia (Lopes et al., 2023), intitulado Predi¢do do Incremento
Médio Anual Volumétrico de Eucalyptus com Aprendizado de Méquina.

1.4 Estrutura da dissertacao

A dissertacdo estd organizada na forma de capitulos e, a partir da introdugdo, o texto
estd estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta a contextualizagdo, des-
crevendo o embasamento teérico das técnicas de aprendizado de médquina e o cendrio
de aplicagdo na pesquisa. O Capitulo 3 aborda os trabalhos relacionados com este es-
tudo. J4 o Capitulo 4, mostra a metodologia utilizada para desenvolver a dissertagao.
No Capitulo 5 sdo mostrados e discutidos os resultados obtidos, tanto para os mo-



19

delos aplicados aos dados fisiolégicos quanto para os que foram que tem as imagens
com entrada. As conclusdes e trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos para

cada tipo de modelo estdo descritas no Capitulo 6.
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Capitulo 2

Contextualizagao

O melhoramento genético florestal é uma ferramenta amplamente utilizada para a
manipulacdo e selecdo de caracteristicas genéticas em espécies florestais, visando criar
novos genoétipos com caracteristicas desejaveis para aplicagdo comercial ou de inte-
resse especifico (Resende et al., 2010). No ambito dos programas de melhoramento,
o teste de progénie se destaca como um recurso essencial para avaliar o desempenho
dos descendentes de um progenitor em diferentes ambientes (VanRaden, 2008).

No entanto, o periodo de aproximadamente sete anos para conclusdo do teste de
progénie representa um desafio significativo para os programas de melhoramento flo-
restal. Esta duragdo prolongada gera um gargalo no tempo necessario para a selecdo
de materiais de interesse nestes programas, resultando em custos financeiros e tempo-
rais elevados. Este longo periodo de tempo é critico, especialmente quando se busca
identificar caracteristicas relacionadas a tolerancia a seca e a produtividade.

A principal forma de reduzir esse tempo é por meio da selecdo precoce. Assim,
os especialistas em melhoramento florestal tém buscado identificar caracteristicas em
plantas mais jovens que estejam relacionadas com aquelas de interesse econdémico na
fase de corte, ou seja, predizer pelas drvores em estdgios o mais juvenil possivel o
comportamento de um individuo adulto, reduzindo, assim, o tempo necessério para
completar o ciclo de selegdo, gerando maior ganho genético por unidade de tempo
(Massaro, 2008). Diversas técnicas vém sendo empregadas a fim de avaliar a viabili-
dade e a eficiéncia da selegdo precoce, tais como a estimativa da correlacdo genética
nas diferentes idades (Reis et al., 2015, Moraes et al., 2014, Massaro, 2008), a estima-
tiva dos parametros genéticos e fenotipicos (Paludeto et al., 2017, Garuzzo, 2022) e a
identificacdo de varidveis potenciais bioindicadoras de tolerancia a seca para auxilio
na selecdo precoce (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023).

Nesse contexto, esta pesquisa propde o uso de técnicas de aprendizado de ma-
quina para prever antecipadamente quais genétipos possuirdo as caracteristicas de-
sejadas em idades produtivas. O objetivo é acelerar a identificacdo desses materiais,
reduzindo o tempo necessdrio para os testes de progénies em futuros programas de
melhoramento genético florestal, focados em tolerdncia a seca e produtividade. Para
isso, modelos de aprendizado de maquina cldssicos (Random Forest, SVM, XGBoost e
MLP) e modelos de redes neurais convolucionais (MobileNetV2, Xception e Resnet50)
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foram ajustados e treinados utilizando varidveis fisioldgicas e imagens das folhas das
plantas, respectivamente, coletadas aos seis meses de plantio (fase de plantas jovens)
em um teste de progénies. A modelagem da selecdo precoce foi feita rotulando es-
sas amostras com as caracteristicas de tolerancia e produtividade das plantas aos 42
meses, dados de plantas em idade préxima a fase produtiva disponiveis. Assim,
buscamos prever a tolerancia a seca e a produtividade aos 42 meses usando dados

coletados aos 6 meses.

2.1 Aprendizado de maquina

Um algoritmo de aprendizado de maquina é um processo computacional que utiliza
dados de entrada para executar uma tarefa desejada sem ser rigidamente programado
para produzir um resultado especifico. Esses algoritmos adaptam automaticamente
sua arquitetura por meio de repeti¢do, tornando-se mais especializados na realizagdo
da tarefa desejada. Esse processo de adaptacdo é conhecido como treinamento, no
qual dados de entrada sdo fornecidos com resultados esperados e o algoritmo se ajusta
para produzir o resultado o mais préximo possivel do esperado para as entradas de
treinamento e para dados novos néo vistos. O treinamento é a parte "aprendizado’da
aprendizagem de méquina (El Naga and Murphy, 2015).

O objetivo da aprendizagem de maquina é imitar a forma como os seres humanos
aprendem a processar sinais sensoriais para atingir um objetivo. Isso pode envolver
tarefas como reconhecimento de padrdes, como, por exemplo, distinguir cachorros de
gatos. Em vez de programar a maquina com representagdes 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 definidas (Hamedianfar et al., 2022).

De maneira geral, o aprendizado de médquina pode ser dividido de acordo com
a maneira como os dados sdo rotulados em aprendizado supervisionado, ndo super-
visionado e semi-supervisionado (Hamedianfar et al., 2022). Na abordagem super-
visionada, onde os dados de entrada sdo fornecidos juntamente com seus rotulados
conhecidos, como no exemplo acima em que os dados de entrada sdo rotulados nas
classes gato e cachorro. No aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo tenta en-
contrar padrdes nos dados sem ter saidas esperadas informadas, ou seja, os dados
de entrada ndo sdo rotulados. Uma forma de aprendizado de mdquina ndo super-
visionado muito aplicada é o aprendizado por refor¢o, no qual um agente tenta rea-
lizar uma sequéncia de a¢des que podem gerar uma recompensa ou penalidade, de
forma cumulativa, a fim de maximizar os acertos de algoritmo durante o treinamento
(Sutton and Barto, 1998). A aprendizagem semi-supervisionada é uma combinacéo de

ambas, supervisionada e ndo supervisionada, em que parte dos dados é parcialmente
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rotulada, e essas informacgdes rotuladas sdo utilizadas para auxiliar na inferéncia e
aprendizado da parte ndo rotulada. Isso permite aproveitar o conhecimento dispo-
nivel nos dados rotulados, ao mesmo tempo que explora padrdes e estruturas nos
dados nao rotulados (El Naga and Murphy, 2015).

O pesquisador Arthur Samuel, da IBM, foi o primeiro a usar o termo "apren-
dizado de mdquina", 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 limitagdes, pois sua capa-
cidade de classificacdo se restringia a problemas linearmente separéveis, ndo sendo
adequado para problemas ndo lineares, limitagdo que foi superada em 1975 com a
criagdo do Perceptron de Camada Multipla (Multilayer Perceptron - MLP) por Werbos
(Werbos, 1974). Posteriormente, em 1986, Quinlan desenvolveu arvores de decisdo
(Decision Tree) (Quinlan, 1986), e em 1995, Cortes e Vapnik introduziram as maquinas
de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) (Cortes and Vapnik, 1995). Mais
tarde, surgiram algoritmos de aprendizado de mdquina de conjunto, como as flores-
tas aleatérias (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 representa¢des de dados
que facilitam a extracdo de informagdes tteis na construgdo de preditores. Todas es-
sas técnicas compartilham o objetivo comum de treinar computadores para realizar
tarefas de forma inteligente, indo além da computacdo tradicional, e isso é alcangado
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
Maquina . No contexto do Aprendizado Profundo, mdquinas sdo treinadas para exe-
cutar tarefas complexas, como o reconhecimento de padrdes em imagens, com base
em modelos de aprendizado estatistico e algoritmos. A deteccdo desses padrdes é
feita por uma técnica chamada visdo computacional. Nas abordagens classicas de
visdo computacional, hd necessidade de uma etapa manual de execucdo de algorit-
mos especificos para pré-processar as imagens de modo a extrair suas caracteristicas
antes de usa-las como entrada para treinar um classificador. J4 nos modelos de DL,
estas etapas sdo encapsuladas em um tnico 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 artificiais, que sdo estruturas
computacionais inspiradas na biologia dos neurdnios cerebrais. Em uma rede neu-

ral, informagdes sdo transferidas de uma camada de entrada para uma camada de
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saida por meio de camadas ocultas, permitindo que o modelo adquira gradualmente
caracteristicas de nivel superior a medida que aprende a representacdo 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) sdo uma categoria de técnicas de Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning - DL) projetadas para processar dados, como imagens,
que sdo representados na forma de matrizes. Quando aplicadas a uma rede de classi-
ficagdo de imagens, uma entrada composta por imagens coloridas serd representada
por trés matrizes 2D, sendo duas dimensdes relacionadas a altura e largura da ima-
gem, e uma matriz para cada um dos trés 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-
volugdo, desempenhando um papel crucial na deteccdo de padrdes e caracteristicas
especificas e complexas nas imagens. Essa capacidade torna as CNNs altamente efica-
zes na captura de informagdes relevantes, tornando-as especialmente adequadas para
tarefas de visdo computacional (Hamedianfar et al., 2022).

A camada convolucional em uma CNN utiliza filtros com pesos, em forma de uma
matriz 2D, para calcular mapas de caracteristicas que destacam padrdes relevantes na
entrada. Durante o treinamento da rede, os pesos dos filtros sdo ajustados para que
a camada possa aprender a identificar padrdes importantes, como bordas, texturas
ou caracteristicas de objetos. Ap6s a aplicacdo dos filtros, os mapas de caracteris-
ticas gerados passam por uma fung¢do de ativacdo nao-linear, como a ReLU, antes
de serem usados para representar informagdes nas camadas subsequentes da rede
(LeCun et al., 2015).

A camada de pooling é aplicada para reduzir a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas. Essa operacdo combina regides de ativacdo em um unico valor, aju-
dando a tornar as representa¢des mais invariantes a pequenos deslocamentos. Ge-
ralmente, é aplicada como uma camada de transi¢do entre duas camadas de convo-
lugdo, 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 parametros precisam ser ajustados durante o treinamento
(Goodfellow et al., 2016).

O dltimo segmento da CNN, a camada de classificagdo, consiste, em geral, em
uma rede neural multicamadas que recebe como entrada um vetor de caracteristicas

extraidas pelas camadas anteriores e faz a predicdo da classe para a amostra infor-
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mada. Normalmente, essa rede é uma Multi-Layer Perceptron (MLP) com todos os
neurdnios conectados entre as camadas, ou seja, uma rede totalmente conectada. A
camada de classificacdo utiliza uma funcdo de ativacdo Softmax. A funcdo Softmax
converte as saidas dos neurdnios em probabilidades, garantindo que a soma das pro-
babilidades para todas as classes seja igual a 1, e a saida da rede para a amostra de
entrada sera a classe com maior probabilidade atribuida (Krizhevsky et al., 2012). A
Figura 2.1 ilustra uma arquitetura tipica de CNN, destacando segmentos gerais, como
a extracdo de caracteristicas e a camada de classificacao.
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Figura 2.1: Elementos bésicos da arquitetura de uma CNN

2.4 Ajuste fino e transferéncia de aprendizado

2.

E comum realizar ajustes na estrutura e nos pardmetros das redes neurais para
adapta-las a problemas e contextos especificos, um procedimento conhecido como
ajuste fino (fine-tuning) (Kading et al., 2017). O ajuste fino da arquitetura de um clas-
sificador 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 adaptagdo
da arquitetura da rede. Ja o ajuste fino dos parametros é o processo de ajustar ou
atualizar os pesos de uma rede neural pré-treinada em uma tarefa especifica, en-
quanto se mantém a arquitetura da rede inalterada. Isso pode incluir a alteragdo
dos pesos em camadas especificas ou de todas as camadas da rede, bem como a
camada totalmente conectada (topo da rede), para se adaptar a tarefa em questdo
(He et al., 2016, Simonyan and Zisserman, 2014).

Além dessa flexibilidade de configuragdes, 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 transferéncia de aprendizado (transfer learning) (Kaya et al., 2019). Por meio desta
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técnica, o conhecimento adquirido em uma tarefa especifica em um determinado do-
minio pode ser utilizado para melhorar o aprendizado da fungdo preditiva em outra
tarefa, em outro dominio. Essas estratégias permitem adaptar a CNN para solucionar
uma variedade de problemas que envolvem o aprendizado de representag¢des visuais
(Tetila et al., 2020).

No presente estudo, as CNNs foram aplicadas com e sem transferéncia de apren-
dizado, com o intuito de avaliar a configuracdo com melhor resultado. Ao ajustar
os modelos com transferéncia de aprendizado, os pesos das redes foram inicializados
com 0s pesos pré-treinados no conjunto de dados do ImageNet (ImageNet, 2016), com
o ajuste fino dos mesmos durante o processo de treinamento. A configuragdo com
transferéncia de aprendizado obteve melhor resultado nos experimentos, portanto, os
resultados apresentados sdo referentes a aplicacdo das CNNs com transferéncia de

aprendizado.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Na ciéncia florestal as técnicas de ML vém sendo aplicadas em varios estudos de di-
versas dreas, como exemplificam os estudos descritos nesta se¢do, mostrando o poten-
cial de uso do aprendizado de maquina na &rea florestal. No entanto, até o momento
desta pesquisa, ndo foram identificados estudos na literatura com o mesmo escopo
e objetivo de antecipar a identificagdo de cruzamentos de espécies florestais quanto
a tolerancia a seca e produtividade utilizando modelos de aprendizado de maquina.
Esta lacuna na pesquisa motiva e justifica a presente investigagdo, representando uma

contribuicdo importante para esta drea emergente e promissora do conhecimento.

3.1 Modelos classicos

Ha4 consideravel quantidade de pesquisas para predi¢cdo de produtividade florestal,
como as descritas nos trabalhos de (da Silva Tavares Junior et al., 2020) no qual fo-
ram aplicados os modelos RF, MLP, SVM para predizer o incremento do didmetro
de Eucalyptus em fragmentos de floresta de mata atlantica. Os modelos XGBoost,
RF, SVM, Arvores de Decisdo e Regressio Linear foram aplicados nas pesquisas
de (Li et al., 2022, Li et al., 2020) para predicdo de biomassa florestal acima do solo.
(Cordeiro et al., 2022, Nunes and Gorgens, 2016) usaram RF, SVM e MLP para esti-
mar volume em plantagdes de Eucalyptus. (Lopes et al., 2023) aplicaram RF, XGBoost,
MLP e SVM para predicdo do Incremento Médio Anual volumétrico (IMAvol) de Eu-
calyptus. Outra tarefa onde ML é amplamente utilizado é na fenotipagem florestal,
como abordado pelos trabalhos de (Alba et al., 2022) que trabalharam na identifica-
¢do de florestas sazonalmente secas com KNN (K-Nearest Neighbors), RF, SVM e MLP.
Os modelos XGBoost, LightGBM e CatBoost para caracterizagdo de produtividade de
florestas em larga escala (Bombrun et al., 2020). Para classificacdo de espécies de &rvo-
res baseado em imagens de sensoriamento remoto, (Welle et al., 2022, £0S 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 florestas para predicdo da
altura de arvores de crescimento rdpido, a fim de evitar acidentes com linhas de
transmissdo de energia; (Liao et al., 2022) usaram RF, a partir de imagens hiperes-
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pectrais adquiridas por meio de drone, para detecgdo de diferentes niveis de doenca
em plantagdes de eucalipto. Também a partir de imagens RGB obtidas por meio de
drone, (dos Santos et al., 2022) compararam a abordagem classica MLP e o modelo
de Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) YOLOV) para identificar e medir ni-
nhos de formiga cortadeira em plantagdes de eucalipto. Outros trabalhos se destacam
pela previsdo de condi¢des ambientais, como os trabalhos de (Ghafarian et al., 2022)
para previsdo de regimes de temperatura em florestas com XGBoost, RF, SVM e MLP
e (Ismail and Mutanga, 2010) com previsdo de estresse hidrico em florestas de Pinus
Patula com RF. (Csillik et al., 2019) monitoraram estoque de carbono em florestas tro-
picais usando RF.

3.2 Aprendizado profundo

A aplicagdo do aprendizado profundo na drea da ciéncia florestal tem sido exten-
sivamente explorada, como evidenciado por estudos relevantes na literatura. Por
exemplo, revisdes como a de (Hamedianfar et al., 2022) destacam a diversidade de
tarefas nas quais o aprendizado profundo tem sido aplicado para apoiar o inven-
tario florestal. Além disso, levantamentos bibliograficos, como o realizado por
(Liu et al., 2018), exploraram o emprego de técnicas de Machine Learning na eco-
logia florestal, oferecendo uma visdo abrangente das aplica¢cdes nesse campo. Adi-
cionalmente, a revisdo de (Coelho Eugenio et al., 2021) investigaram o uso de da-
dos obtidos por sistemas aéreos nao tripulados em conjunto com o aprendizado
de maquina em aplicagdes no contexto da ciéncia florestal. Da mesma forma, o
trabalho de (Jain et al., 2020) abordou aplicagdes especificas do aprendizado de ma-
quina no ambito da ciéncia e gerenciamento de incéndios florestais. Nos estudos de
(Garcia-Gutiérrez et al., 2016, Zhang et al., 2019) foi explorado o uso de redes neurais
profundas para estimar producdo de biomassa de florestas, fazendo uso da extragdo
de caracteristicas de imagens aéreas LiDAR, alcancando um R? de 81% e 93%, respec-
tivamente. No estudo de (Talebiesfandarani and Shamsoddini, 2022) foram aplicadas
arquiteturas de CNN para extracdo de caracteristicas de imagens de sensoriamento
remoto e modelos cldssicos para estimativa biomassa de florestas, obtendo R? de 88%.
No trabalho de (Guan et al., 2015) foi realizada a classificacdo de espécies de arvores
a partir de imagens LiDAR com aplicacdo de Deep Boltzmann Machines para extra-
¢do de caracteristicas e um classificador Support Vector Machine, alcangando 86% de
acurécia. Aplicando CNN para as tarefas de segmentacdo de imagens de arvores re-
gistradas no solo e estimativa do volume de estoque florestal a partir das imagens seg-
mentadas, (Liu et al., 2019) chegaram a uma acurécia na segmentacao de 96% e um R?
de 81%. Em trabalhos de fenotipagem florestal empregando aprendizado profundo,
foram realizadas a detecgdo de copas de arvores (Weinstein et al., 2019) com 81% de
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recall e 69% de precisdo, o reconhecimento de pinheiros doentes (Hu et al., 2020) com
91% de acuracia, e a distin¢ao entre arvores coniferas e deciduas (Hamraz et al., 2019)

alcancando 91% de acuracia.
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Tabela 3.1: Exemplos de aplicagdes de modelos cldssicos de ML na area florestal

Aplicac¢des

Modelos

Estudos

Predicdo de incremento de produtivi-
dade

RF, SVM, MLP

da Silva Tavares Ja-
nior et al., 2020

Predicao de biomassa florestal acima
do solo

XGBoost, RF, SVM,
DT, LR

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

Estimativa de volume em florestas
plantadas

RF, SVM e MLP

Cordeiro et al., 2022;
Nunes e Gorgens,
2016

Predicdo do Incremento Médio Anual RF, XGBoost, MLP e Lopes et al., 2023
volumétrico (IMAvol) de Eucalyptus ~ SVM

Ecologia florestal RF, SVM e MLP Liu et al., 2018
Identificacdo de florestas tropicais sa- KNN, RF, SVM e Alba et al., 2022
zonalmente secas MLP

Fenotipagem de florestas XGBoost, LightGBM Bombrun et al., 2020

e CatBoost

Classificagdo de espécies de arvores
baseado em dados de sensoriamento
remoto

XGBoost, LGBM, RF,
SVM e KNN

Los et al, 2021;
Welle et al. 2022

Previsao de regimes de temperatura
dentro de florestas a partir de dados
meteorol6gicos

XGBoost, RF, SVM e
MLP

Ghafarian et al,,

2022

Previsdo do estresse hidrico em flo-
restas de Pinus patula

RF e outros de Bag-
ging e Boosting

Ismail and Mutanga,
2010

Monitoramento de estoque de car-
bono em florestas tropicais

RF

Csillik et al., 2019

Predigao da altura de arvores de cres-
cimento rdpido, a fim de evitar aci-
dentes com linhas de transmissdo de
energia

MLP e aprendizado
profundo

Su et. al., 2018

Deteccdo de diferentes niveis de do-
enca em planta¢des de eucalipto por
meio de imagens hiperespectrais

RF

Liao et al., 2022

Identificacdo e medida de ninhos de
formiga cortadeira em plantacoes de
eucalipto

MLP e Aprendizado
profundo

dos Santos et al.,
2022
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Tabela 3.2: Exemplos de aplicagdes de modelos de aprendizado profundo na 4rea

florestal
Aplicac¢des Modelos Estudos
Revisdo sobre aplicagdes de Aprendi- CNN e outros Hamedianfar et al.,
zado Profundo em inventdrio flores- 2022
tal
Revisdo sobre aplicacdes de Aprendi- CNN e outros Liu et al., 2018
zado Profundo em ecologia florestal
Revisdo sobre aplicacdes de Aprendi- CNN e outros Coelho Eugenio et
zado Profundo em ciéncia florestal al., 2021
Revisdo sobre aplicagdes de Aprendi- CNN e outros Jain et al., 2020
zado Profundo no gerenciamento de
incéndios florestais
Estimativa da produgdo de biomassa Autoencoders Garcia-Gutiérrez et
de florestas a partir de imagens aé- al., 2016, Zhang et
reas LiDAR al., 2019
Estimativa de biomassa florestal a CNN Talebiesfandarani

partir de imagens de sensoriamento
remoto

and Shamsoddini,
2022

Classificacdo de espécies de drvores  Deep Boltzmann Ma- Guan et al., 2015
chines
Estimativa de volume de estoque flo- CNN Liu et al., 2019
restal
Classificacdo do dossel CNN Weinstein et al., 2019
Reconhecimento de pinheiros doen- CNN, Deep Convo- Hu et al., 2020
tes lutional ~ Generative
Adversarial Networks
(DCGANSs)
Classificacdo de arvores coniferas e CNN Hamraz et al., 2019

dediculas
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Caracterizacao da area

A area experimental do teste de progénies de hibridos de irmdos completos de Eu-
calyptus foi instalada com o objetivo de selecionar genétipos com alta produtividade
e potencial de tolerdncia a seca. O teste foi instalado em mar¢o de 2019 no municipio
de Buritizeiro, estado de Minas Gerais (17° 05" 49"S 44° 53" 09"O), local que tem clima
tropical, classificado como sendo do tipo Aw (inverno seco), altitude de aproxima-
damente 570 m, com precipitacdo anual média de 1102 mm, com temperatura média
anual de 24,5°C, com mdaxima de 41°C e minima 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 proporgdo 1:1. A adubagdo inicial foi feita com Super Simples, seguida por
adubacdes periddicas com NPK 20-00-20 e micronutrientes (4cido bérico, cloreto de
cobre e sulfato de zinco), baseadas na analise de solo. A adubacdo de NPK ocorreu
a cada 30 dias e a de micronutrientes a cada 20 dias. Apds o preparo do solo e
o transplante, as mudas foram aclimatadas as condi¢des 6timas, 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 final do ciclo anual
de seca, permitindo observar os contrastes entre os cruzamentos sob disponibilidade
hidrica limitada. O projeto terd duracdo de sete anos, em julho de 2023 foi realizada
a ultima coleta de dados, com 42 meses de plantio.

O grafico da Figura 4.1 mostra a precipitagdo mensal acumulada e a variacdo das
temperaturas minimas, médias e maximas ao longo das coletas de dados (Dados: Cia
Ferroligas Minas Gerais MinasLigas).
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Figura 4.1: Varia¢oes da precipitacdo mensal acumulada e das temperaturas minima,
média e maximas ao longo das coletas de dados.

4.2 Material vegetal

Para as andlises foram utilizados 214 cruzamentos (progénies), com genitores nao
aparentados, de hibridos de Eucalyptus gerados por meio da técnica de hibridagédo -
Protoginia Artificialmente Induzida (PAI) (Assis et al., 2005). Para cada cruzamento,
foram plantados 20 individuos no espagamento 3,5 x 2,57 m (9 m?), sendo que, cada
individuo 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 x E. camaldulensis], AEC1528 [E. grandis x E. urophylla], 1144 [E. urophylla
HE], GG1980 [E. urophylla]) para comparagdo dos resultados. Para evitar o efeito de
borda, foram plantadas, em fileira dupla, individuos do clone 1144 (E. urophylla HE)
nos limites das areas. Portanto, o experimento é composto por 4400 (quatro mil e
quatrocentos) individuos.

4.3 Conjunto de dados

Os dados trabalhados para aplicacdo dos modelos foram divididos em duas catego-
rias: tabulados e imagens. Os dados tabulados sdo compostos por cinco varidveis
fisiol6gicas, coletadas aos seis meses de plantio: comprimento do limbo foliar (CF),
largura do limbo foliar (LF), drea foliar (AF), area foliar especifica (AFE) e potencial
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hidrico foliar (yf). Além destas, também foi fornecido o incremento médio anual do
volume (IMAVol), que, por ser utilizado em um dos critérios de rotulagem (classifica-
¢do) das amostras, ndo foi considerado como varidvel de entrada para os modelos.

Para o cdlculo da AFE, aproximadamente 15 folhas foram digitalizadas em scanner
(HP Scanjet 200) para célculo da area foliar (cm?), em seguida, estas folhas foram se-
cas em estufa de circulagdo forcada de ar a 65 °C até atingir massa seca (g) constante.
A partir da razdo entre a drea da folha e a massa seca foi determinada a AFE (cm?.
g-1). Das imagens também foram obtidas a AF, CF e LF, através do software Image-Pro
Plus®. O yf foi determinado com o auxilio de uma Bomba de Scholander em folhas
completamente expandidas (3° ou 4° par de folhas) do ter¢o médio da planta. Os con-
trastes observados durante a medi¢do ao meio-dia foram avaliados no periodo da an-
temanha (aproximadamente 06:00) para verificar o continuum solo-planta-atmosfera
(Silva et al., 2017). O IMAVol foi calculado utilizando o volume da 4rvore produzido
no espacamento de 3,5 x 2,57 m (9 m?), extrapolado para 1 ha e dividido pela respec-
tiva idade em meses, conforme descrito pela equagdo (Rodriguez et al., 1997):

(VOL x 10.000)
idade

VOL é o Volume da drvore em m?® no espagamento de 9 m2. O Volume foi calculado

IMAVol =

(4.1)

pela equacado proposta por (Schumacher e Halll, 1933):

7T x DAP? x Altura X f)
40.000

DAP é o diametro a altura do peito (cm), Altura é a altura da drvore em metros, f é o

VOL:(

(4.2)

fator de forma adotado (0,45) e 7t é a razdo entre a circunferéncia e didmetro de um
circulo (3,14159).

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

A sobrevivéncia dos individuos foi uma variavel utilizada para rotulagem (classi-
ficagdo) das amostras em relacdo a caracteristica de tolerante ou néo tolerante a seca,
definida de acordo com a observacdo da planta em campo, sendo atribuido 1 (um) a
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 ndo padronizada de
folhas para cada individuo. As folhas coletadas foram digitalizadas utilizando um
scanner HP Scanjet G2410, todas juntas, gerando uma imagem com vdrias folhas para
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cada amostra. Apos realizado o pré-processamento, conforme descrito na Secao 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
classificar precocemente os cruzamentos quanto a tolerdncia a seca e produtividade.
Assim, para utilizar as varidveis fisioldgicas como entrada dos modelos considerando
os cruzamentos, foi calculada a média por varidvel para os individuos amostrados
de cada cruzamento, de modo que a média passou a ser o valor da varidvel para o
cruzamento. Ao final, o conjunto de dados fisiolégicos foi comporto por 55 amostras,
que sdo justamente os 55 cruzamentos amostrados aos seis meses.

Em relagdo as imagens, elas foram utilizadas individualmente como entrada para
os modelos, mas rotuladas (classificadas) conforme a tolerancia e produtividade dos

cruzamentos, conforme discutido na Secao 4.4.

4.4 Rotulagem das amostras

As amostras coletadas aos 6 meses, tanto de dados tabulados (fisioldgicos) quanto de
imagens, por serem as plantas mais jovens (precoces) foram utilizadas como dados de
entrada dos modelos. Elas foram rotuladas com base nas caracteristicas de tolerancia
a seca e produtividade observadas nas coletas de dados de 18, 30, 36 e 42 meses, a
fim de modelar a predigdo precoce. Esta forma de rotulagem permitiu a criacdo de
quatro conjuntos de dados diferentes, o que possibilitou avaliar se os modelos sdo
capazes de capturar padrdes nos dados que representam as caracteristicas especificas
do desenvolvimento das plantas e das condi¢des ambientais em cada idade de coleta.

O critério para definir um cruzamento como tolerante (T) foi que o percentual de
mortalidade de seus individuos ndo tenha ultrapassado o limiar de 10%. Caso contra-
rio, o cruzamento é considerado néo 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 significativas. Em relacdo a produtivi-
dade, foi calculada a média do IMAVol dos individuos vivos do cruzamento e ela foi
comparada a média geral do IMAVol de todos os individuos vivos do experimento,
se a média do cruzamento for maior ou igual a geral, o cruzamento é produtivo (P),
sendo, ndo 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-
rancia e produtividade e as classes (T, NT, P e NP):

I) Tolerancia e Produtividade - 4 classes: Nao Tolerante e Nao Produtivo (NT-NP),
Tolerante e Nao Produtivo (T-NP), Nao Tolerante e Produtivo (NT-P) e Tolerante e
Produtivo (T-P).
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II) Tolerancia e Produtividade - 2 classes: Tolerante e Produtivo (T-P), Nao Tolerante
ou Nao Produtivo (NT-NP).

III) Tolerancia - 2 classes: Tolerante (T), Nao Tolerante (NT).

IV) Produtividade - 2 classes: Produtivo (P), Nao Produtivo (NP).

Em I foram consideradas todas as possibilidades de categorizar os cruzamentos
quanto as duas caracteristicas de interesse, portanto, permite um melhor entendi-
mento do comportamento dos materiais no experimento de melhoramento genético.
Na abordagem 1I, a ideia foi isolar os cruzamentos de maior interesse da inddustria,
tolerantes e produtivos, dos demais. As abordagens III e IV sdo aplicadas em con-
junto, de forma paralela, a fim de separar o problema de classificagdo multi classe (I)
em dois bindrios, de modo que seja utilizado um modelo para cada critério de classi-
ficacdo e no final seja possivel classificar um cruzamento como feito em I, ou seja, nas
quatro classes, permitindo uma melhor andlise do ponto de vista do melhoramento
genético como ocorre na abordagem 1.

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

satisfatorio para o problema.

4.5 Dados de fisiologia

A Tabela 4.1 mostra como ficou a divisdo 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: Distribuicdo 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
18 4 17 2 32
) o 30 24 - 29 2
Tolerancia e Produtividade - 4 classes
36 23 - 30 2
42 24 - 29 2
Idade Alvo NT-NP T-P
18 23 32
Tolerancia e Produtividade - 2 classes
30 53 2
36 53 2
42 53 2
Idade Alvo NT T
) 18 6 49
Tolerancia - 2 classes
30 53 2
36 53 2
42 53 2
Idade Alvo NP P
.. 18 21 34
Produtividade - 2 classes
30 24 31
36 23 32
42 24 31

Rétulos usados para classificar as amostras:
NT-NP: Nao Tolerante e Nao Produtiva
T-NP: Tolerante e Nao Produtiva

NT-P: Nao Tolerante e Produtiva

T-P: Tolerante e Produtiva

As etapas da aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina aos dados de
fisiologia estdo resumidas no fluxo de trabalho da Figura 4.2, desde o entendimento
do problema, possibilidades de aplicacdo de ML, tratamento e andlise exploratéria
dos dados, ajuste e avaliacdo dos modelos.
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Figura 4.2: Fluxo de trabalho da aplicado aos dados tabulados de fisiologia

4.5.1 Modelos aplicados aos dados fisiolégicos

A escolha dos algoritmos de aprendizado de mdquina empregados se deu pelo fato
de serem amplamente abordados na literatura acerca da aplicagio de ML na area
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florestal. Os algoritmos de aprendizado de maquina aplicados foram: Random Forest
(RF), Extreme Gradient Boost (XGBoost), Redes Neurais Artificiais 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 maquina chamada ensemble ou conjunto. Os métodos de ensemble
combinam multiplos modelos de aprendizado de médquina para melhorar o desem-
penho preditivo geral. O RF combina uma grande quantidade de arvores de decisdo
pouco correlacionadas para realizar tarefas de classificacdo e regressdo, onde cada
arvore individual é construida de maneira independente, tendo como dados de trei-
namento e varidveis de entrada uma amostra aleatéria do conjunto de dados original.

A estimativa de erro Out-of-Bag (OOB) das arvores de decisdo utiliza as amostras
que ndo foram utilizadas para treinamento como um conjunto de validagdo inde-
pendente. Isso permite estimar o erro de generalizagdo do modelo e oferece uma
alternativa imparcial e robusta de avaliacdo. A predicdo final do modelo RF é base-
ada na predigdo individual de cada &rvore, de modo que na classificagdo a classe mais
frequente prevista pelas drvores é selecionada como a predigdo final. Na regressao,
serd a média das previsdes das drvores. Além disso, o RF ndo exige tratamento prévio
dos dados de entrada com diferencas significativas de escala e dados faltantes.

Multilayer Perceptron (MLP)

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo estruturas inspiradas no cérebro humano, capa-
zes de aproximar fungdes para lidar com rela¢des lineares e nédo lineares dos dados.
O Multilayer Perceptron (MLP) é um dos tipos mais conhecidos de RNAs. O MLP con-
siste em varias camadas de neur6nios interconectados: a camada de entrada, camadas
intermedidrias (ou camadas ocultas) e a camada de saida, que produz as previsdes de-
sejadas. Durante a propagacado para frente (forward propagation), os dados de entrada
sdo transmitidos através da rede neural para realizar previsdes. Cada neurdnio em
uma camada recebe os sinais de entrada, realiza um somatério da multiplicagdo do
sinal de entrada pelos pesos sindpticos correspondentes, acrescenta um viés, e aplica
uma fungdo de ativagdo a este resultado, o valor resultante desta operacdo serd a saida
do neurdnio. Este sinal de saida é transmitido para todos os neurdnios da préxima
camada da rede e assim sucessivamente (Braga et al., 2000).

Durante a fase de aprendizado, o MLP ajusta os pesos das conexdes entre os neuro-
nios e o viés para minimizar o erro entre as previsdes e os valores conhecidos. Isso
é feito usando o algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation), que calcula
os gradientes dos pesos em relacdo ao erro. Os gradientes sdo utilizados para realizar
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ajustes iterativos nos pesos usando um algoritmo de otimizagdo, como o gradiente
descendente estocdstico, por exemplo. A estrutura em camadas e a utilizagdo de fun-
¢Oes de ativagdo ndo lineares permitem que o algoritmo MLP modele relagdes com-
plexas entre as varidveis. A arquitetura da rede pode ser ajustada quanto ao namero
de camadas ocultas e o niimero de neurdénios em cada camada, permitindo adapta-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 espago de varidveis de
entrada que melhor separa as diferentes classes de dados (classificagdo) ou estima o
valor numérico baseado na posi¢do do ponto em relagdo ao hiperplano (regressdo). O
SVM busca encontrar os vetores de suporte, que sdo os pontos de dados mais proxi-
mos do hiperplano de separacdo. O hiperplano é selecionado de forma que a margem
entre as instancias de treinamento e o hiperplano seja maximizada. Durante o trei-
namento, o0 SVM otimiza os coeficientes do hiperplano para maximizar a margem e
minimizar erros de classificacdo. Se os dados ndo forem linearmente separdveis, eles
podem ser transformados em um espago de maior dimensao usando fung¢des de ker-
nel. As func¢des de kernel mapeiam os dados para um espaco onde eles se tornam
linearmente separaveis (Smola and Scholkopf, 2004).

Extreme Gradient Boost (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (Chen and Guestrin, 2016) é um algoritmo de
aprendizado de maquina que, como o Random Forest, pertence a categoria métodos de
conjunto (essemble), pois utiliza varias drvores de decisdo em conjunto para tarefas de
classificagdo e regressdo. Ele faz parte da técnica de Boosting, que combina modelos
"fracos"para criar um modelo agregador forte.

O XGBoost calcula o residuo entre o valor real e a previsdo da arvore atual para
cada instancia de treinamento, construindo novas arvores para capturar os residuos
restantes de forma iterativa e sequencial. Para evitar o sobreajuste (overfitting), o algo-
ritmo emprega técnicas de regularizagdo, como limitar a profundidade das arvores,
e aplica pesos aos termos de perda. As previsdes de todas as arvores sdo pondera-
damente combinadas para obter a previsao final. O ajuste iterativo das arvores no
XGBoost permite que o modelo se concentre nos padrdes de dados ndo capturados
pelas arvores anteriores, melhorando a precisdo das previsdes a medida que mais ar-
vores sdo adicionadas. Além disso, elimina a necessidade de pré-processamento dos
dados de entrada, como normalizacdo e tratamento de valores faltantes.
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4.5.2 Andlise exploratéria e pré-processamento

A andlise exploratéria e o pré-processamento dos dados foram conduzidos de forma
conjunta, pois sdo interdependentes. Ambos sdo essenciais em projetos de aprendi-
zado de mdaquina, possibilitando a compreensdo e a preparacdo dos dados antes do
treinamento dos modelos (Witten et al., 2016). As visualizacdes de dados sao ferra-
mentas vitais na andlise exploratéria, pois permitem a extragdo de informagdes re-
levantes, identificacdo visual de padrdes e tendéncias dos dados (Few, 2021). Essas
visualiza¢des sdo apresentadas na Segdo 5. O pré-processamento realizado inclui a
mudanca de escala das variaveis, o tratamento de dados faltantes e a anélise de com-
ponentes principais (Principal Component Analysis - PCA). Todas essas agdes tém como
objetivo explorar diferentes configuragdes com os dados para encontrar aquela que
resultaria em melhores desempenhos.

Mudanga de escala

Na intencdo de testar o efeito da mudanga de escala dos dados no resultado dos
modelos, que segundo (Huang et al., 2020) pode levar a estabilidade e eficiéncia do
treinamento e consequente melhora na capacidade de generalizacdo, foram aplicadas
a padronizagdo e a normalizacdo dos dados de entrada. Ambas transformagdes tém
o objetivo de mudar a escala das varidveis de entrada para que tenham intervalos
semelhantes entre si.

A normalizacdo das amostras foi calculada pela férmula:

_ X — Xmin
Xmax - Xmin

X’ é o varidvel normalizada, X é o valor original, Xpi, é 0 menor valor, Xmax é 0 maior

X' (4.3)

valor. A escala dos valores ficard entre -1 e 1, pois o potencial hidrico tem valores
negativos.

A padronizag¢do (ou normaliza¢do Z-score) redimensiona os valores das varidveis
para que elas tenham as propriedades de uma distribuicdo Gaussiana com média (y)
= 0 e desvio-padrdo da média (¢) = 1. A férmula de célculo é:

X—pu
g

X' = (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 varidveis havia dados faltantes na coleta de 6 meses, o percentual de
amostras com dados faltantes por varidvel foi de: AFE: 13%; AFI: 12%; CF: 11%; LF:
11%,; f: 13%. Para tratar este problema, que pode afetar o negativamente a predicado
dos modelos (Garcia Laencina et al., 2010), foram adotadas duas estratégias: remogdo
das amostras de individuos com dados faltantes em alguma varidvel e a imputagdo
da média da varidvel faltante considerando os individuos do mesmo cruzamento e
da mesma idade da amostra com dado faltante, a fim de obter um valor médio mais
representativo. Os modelos tiveram melhor desempenho com a imputacdo da média.

Analise de correlacao e aplicacao de PCA

As varidveis medidas tiveram sua correlagdo analisadas na Figura 4.3. Desta forma,
foi observado que as variaveis Largura do limbo foliar (LF) e Area foliar (AF) apre-
sentaram a maior correlacdo entre as varidveis testadas. Isto implica que, para as
progénies testadas houve maior ganho em area foi em funcdo do aumento da lar-
gura em comparagdo com o comprimento. correlacdo entre elas, uma vez que uma
correlagdo muito forte pode significar a ocorréncia de multicolinearidade, fator que
pode afetar as previsdes dos modelos (Yakubu, 2010). O mapa de calor da mostra a
correlacdo entre as variaveis.

§ -0.34 -0.56 -0.14 013
- -0.07
b - -0.56
- 0.0
W - -0.14
- —0.2
Y- 013 -0.07 -—0.4

i I
AFE AFI CF LF (pf

Figura 4.3: Mapa de calor com a correlacdo de Pearson entre as varidveis fisiologicas.

H4 uma correlagdo 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 justifica pois a AF foi calculada
usando estas duas variaveis.

Visando mitigar os efeitos de uma possivel ocorréncia de multicolinearidade, foi
aplicada a redugdo de dimensionalidade dos dados por meio da técnica de Anélise de
Componentes principais (PCA). A reducdo de dimensionalidade implica em reduzir o
ntmero de varidveis independentes incluidas no modelo, transformando um conjunto
de varidveis correlacionadas em um novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas,
chamadas de componentes principais. Estas sdo combinagdes lineares das varidveis
originais de modo a representar duas ou mais varidveis que representam a mesma
informagdo em um tUnica variavel (Jolliffe and Cadima, 2016).

Variancia Explicada pelos Componentes Principais

1.04

0.91

0.8 1

0.7 1

0.6 1

Variancia explicada acumulada

0.5

T T T

1 2 3 4 5
NUimero de Componentes Principais

Figura 4.4: Variancia explicada acumulada para diferentes niimeros de componentes

principais.

O gréfico da figura 3 mostra a explicacdo da variancia dos dados acumulada de
acordo com o nimero de componentes principais usados (Nadif et al., 2021). Pelo
Graéfico 4.4, com trés componentes principais ja se explica mais de 90% da variancia
dos dados e quatro explicam mais de 95%. Os modelos de ML foram testados, se-
guindo a mesma metodologia aplicada as varidveis originais do conjunto de dados,
com trés e quatro componentes principais como preditores, no entanto, os resultados

ndo superaram o uso das varidveis 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 transformag¢des nos dados, foram experimen-

tadas configuracdes variadas para os modelos, tarefa conhecida como ajuste de hi-
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perparametros. O ajuste de hiperparametros dos modelos de ML se deu pela busca
de hiperparametros em grade, onde uma lista pré-definida (empiricamente) de hi-
perparametros e um espaco de busca de valores para os mesmos foi definida. A
busca da melhor configuracdo dos hiperparametros foi feita por meio da funcdo
GridSearchCV, da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) da linguagem Python
(Python Software Foundation, 2019). A tabela 4.2 mostra os hiperparametros testados

e 0 espago de busca definido para os modelos.

Tabela 4.2: Detalhes da pesquisa em grade de hiperparametros e espago de busca

relacionado a cada modelo aplicado.

Modelo Hiperparametro Espaco de busca
n_estimators 100, 500, 1000
Random Forest max_features auto, sqrt
max_depth 10, 15, 20
hidden_layer_sizes (128, 32), (128,64), (32, 64), (32, 128), (128, 32)
activation relu, logistic
MLP solvér adam
max_iter 100, 150
learning_rate invscaling, adaptive
learning_rate_init 0.001, 0.0001, 0.00001
C 1, 10, 100
SVM Kernel rbf
Gamma scale, auto
n_estimators 100, 500, 1000
XGBoost gamma 5,30, 50
max_depth 10, 15, 20

Tanto na busca de hiperpardmetros quanto no treinamento e avaliagdo dos mo-
delos foi aplicada a técnica de validacdo cruzada k-fold (k-fold cross-validation). Essa
abordagem faz a divisdo aleatéria do conjunto de dados em k parti¢cdes de tamanho
aproximadamente igual. A cada iteracdo, uma parti¢do é considerada um conjunto
de validagdo e as demais sdo o conjunto de treinamento (k menos uma parti¢do)
(Berrar, 2018). O resultado final da validacdo cruzada é média das acurdcias de vali-
dagdo para cada partigdo (fold). Durante o treinamento dos modelos foram realizadas
10 iteragdes de validacdo cruzada, sendo o resultado do modelo a média da acurécia
da validacdo cruzada das 10 iteracdes. Durante o treinamento, todos os resultados e
configura¢des dos modelos sdo registrados.

A codificagdo foi desenvolvida na linguagem Python, versdo 3.8, utilizando os
modelos cldssicos disponiveis na biblioteca Scikit-learn. A execugdo dos c6digos foi
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realizada em uma méquina, gentilmente cedida pelo professor David Menotti Gomes,
do Laboratério de Visdo, Robética e Imagens da Universidade Federal do Parana
(UFPR). Este servidor estd equipado com um processador AMD Ryzen 9 5900X 12-
Core Processor, operando a 2.2 GHz, 64GB de meméria principal, 35 TB de memoria
secunddria e 2 GPUs NVIDIA TITAN V, cada uma com 12 GB de RAM.

4.5.4 Avaliacao dos modelos

A melhor configuracdo de cada algoritmo foi avaliada pelas médias das métricas de
Acurédcia, Acurdcia Balanceada, Precisdo, Revocagao e Fl-score, ap6s 10 iteracdes de
validagdo cruzada . A avaliagdo da acurécia geral pode, em um cenario de conjunto
de dados desbalanceado, proporcionar uma impressao enganosa do desempenho da
generaliza¢do, uma vez que um classificador pode tendenciar a fazer a maioria das
predi¢des para a classe majoritdria. Nesse contexto, a acurdcia geral pode induzir
a conclusdes equivocadas sobre a performance do algoritmo, conforme destacado
por (Brodersen et al., 2010). Em func¢do disso, buscando uma métrica que permi-
tisse uma avaliacdo mais adequada dos modelos, a acuracia balanceada foi escolhida
por considerar o desequilibrio entre as classes ao calcular a acurdcia dos modelos
(Brodersen et al., 2010). A métrica Fl-score faz uma média harmoénica entre Precisao
e Revocacdo (recall) e também considera o desbalanceamento entre as classes, sendo
adequada para o cendrio estudado (Castro and Braga, 2011a).

Acurdcia = 35— ?Z:]Ii 1‘?1:]7 L FP (45)
Acurdcia Balanceada = % (g + %) (4.6)
Precisdo = %fpp 4.7)
Revocagio = VP‘:——PFN (4.8)

F1 — score — 2 % Precisdo * Revocagio (4.9)

Precisio + Revocagio

As métricas acima sdo 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 predi¢des do modelo podem ser descritos grafi-
camente por meio de uma matriz de confusdo ou tabela de contingéncia (Tabela 4.3)
(Castro and Braga, 2011a). Nela, cada elemento 1 ; dessa matriz indica a quantidade
de exemplos cuja classe verdadeira era ¢, e que foi classificada como c¢;. Dessa forma,

os elementos ao longo da diagonal principal representam as decisdes corretas, isto
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é, o numero de verdadeiros negativos (VN) e verdadeiros positivos (VP), enquanto

os elementos fora dessa diagonal indicam os erros cometidos, ou seja, 0 nimero de

falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

Tabela 4.3: Matriz de confusdo para um modelo de classificagdo bindrio.

predicdo (y=0)

predigdo (y=1)

real (y=0)

VN

FP

real (y=1)

FN

VP

As células da diagonal principal da matriz sdo as que concentram os resultados

de interesse, ou seja, os acertos do modelo, seja as amostras da classe positiva cor-

retamente classificadas como as positivas, sejam as da classe negativa acertadamente

classificadas como negativas.

4.6 Dados de imagem

A Tabela 4.4 mostra como ficou a divisdo das amostras de cruzamentos para as quatro

formas de rotular, em cada idade alvo e para cada classe.



46

Tabela 4.4: Numero de imagens coletadas aos 6 meses separadas nos conjuntos de

treinamento, com (90%) dos dados para validagdo cruzada, e teste, (10%) dos dados

para validacdo final, agrupadas pela forma de rotulagem, idade alvo e classe.

Rotulagem Idade Alvo NT-NP°  T-NP! NT-P? T-P3
Tr-Te? Tr-Te Tr-Te Tr-Te
18 252-27  1.259-139  150-16  2.340-260
5 30 1.746-193 - 2.106-234  148-16
Te P> -4 classes
36 1.665-185 - 2.187-242  148-16
42 1.745-193 - 2.107-234  148-16
NT-NP T-P
18 1659-184 2.340-260
T e P -2 classes
30 3.852-427  148-16
36 3.852-427  148-16
42 3.852-427  148-16
NT T
18 401-44  3.599-399
T - 2 classes
30 3.852-427  148-16
36 3.852-427  148-16
42 3.852-427  148-16
NP P
18 1.510-167 2.490-276
P - 2 classes
30 1.746-193 2.254-250
36 1.665-185 2.334-259
42 1.745-193 2.255-250

0 Classe Nio Tolerante e Nio Produtiva

1 Classe Tolerante e Nao Produtiva

2 Classe Nao Tolerante e Produtiva

3 Classe Tolerante e Produtiva

4 N° de imagens nos conjuntos de Treinamento (Tr) e Teste (Te)

5 Tolerancia e Produtividade

A Figura 4.5 mostra alguns exemplos de imagens, ja devidamente pré-processadas,
pertencentes a cada uma das classes definidas (NT-NP, T-NP, NT-P e T-P). Pelas ima-

gens nota-se que prever o comportamento dos cruzamentos quanto a tolerancia a seca

e produtividade a partir das imagens das folhas das plantas é uma tarefa desafiadora,

pois ndo hd uma diferenga significativa entre as imagens que permita uma identifica-

cdo visual da classe da amostra a partir da imagem. Uma caracteristica que pode ser

detectada visualmente € a drea foliar. Esta caracteristica morfofisiol6gica do eucalipto
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é amplamente mencionada na literatura como um bioindicador de tolerdncia a seca,
pois, sob condicdo de limitada disponibilidade hidrica, a alteragdo da area foliar é uma
primeira linha de defesa das plantas como resposta adaptativa (Pita and Pardos, 2001,
Maseda and Ferndndez, 2016, Chaves et al., 2004, Tatagiba et al., 2007, Li et al., 2020).
Além disso, de acordo com (Larcher, 2006), a resposta inicial a deficiéncia hidrica nas
plantas inclui a diminuic¢do da turgescéncia, o fechamento dos estomatos, a reducao
na fotossintese e a diminui¢do do alongamento celular, o que impacta diretamente o

crescimento.

Classe 0 (NT-NP) Classe 1 (T-NP) Classe 2 (NT-P) Classe 3 (T-P)

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

4.6.1 Modelos aplicados as imagens

As arquiteturas de CNN aplicadas foram a MobileNetV2 (Sandler et al., 2018), Xcep-
tion (Chollet, 2017) e Resnet50 (He et al., 2015), disponiveis 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 visdo computacional e por representarem o estado da arte neste tipo de aplicagao.
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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 desafios 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 adi¢do
de muitas camadas, resultando em gradientes muito pequenos que impactam o trei-
namento, tornando-o impreciso e dificultando a atualizacdo dos pesos das camadas
iniciais na retropropagacao (He et al., 2015).

Para contornar esse problema, introduziu-se uma inovagdo: a conexdo residual.
Essa conexdo permite que os gradientes fluam diretamente através das camadas da
rede, evitando a degradacdo das derivadas. Em vez de aprender diretamente a fungao
de mapeamento da entrada para a saida, as conexdes residuais aprendem a diferenca
entre a entrada e a saida e, em seguida, adicionam essa diferenca a entrada original
(He et al., 2015).

A ResNet-50 possui um total de 50 camadas. Inicia com uma camada de convolu-
¢do de 64 filtros usando um kernel de 7x7, seguida por uma camada de pooling. Sao
entdo aplicados quatro "estdgios"de convolugdo, onde sdo empilhadas trés camadas
de convolugdo (conv. 1x1, conv. 3x3, conv. 1x1), repetidas vérias vezes. Apds cada
repetigdo, é incluido um bloco residual. Ao final dos estdgios de convolugdo, hd uma
camada de pooling seguida por uma camada de classificagdo totalmente conectada,
com ativacdo softmax para a probabilidade das classes de saida.

A arquitetura completa é representada na Figura 4.6. Para introduzir ndo lineari-
dade, é aplicada a ativagdo ReLU apds as camadas convolucionais e residuais. Além
disso, a normalizagdo em lote é utilizada ap6s cada camada para estabilizar e acelerar
o treinamento da rede, normalizando as ativagdes antes da aplicacdo da fungdo de
ativacao.
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Figura 4.6: Arquitetura da ResNet50. Os blocos Convolucionais sdo nomeados como
“conv” seguido do nimero do bloco, onde ha uma repeti¢ao de blocos convolucionais,
segue-se “_x” ao nome do bloco. A redugdo da resolucdo é realizada por conv3_1,
conv4_1 e conv5_1 com um stride=2. Os blocos residuais sdao empilhados apods a
repeticdo dos blocos convolucionais.

Xception

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

As Convolugdes Separaveis em Profundidade (Depthwise Separable Convolutions)
sdo a principal inovac¢do da Xception, sdo duas camadas de convolucdo distintas:
a. Convolugdo em profundidade (Depthwise Convolution): Nessa etapa, cada canal de
entrada é convoluido individualmente, reduzindo a quantidade de parametros e, con-
sequentemente, o custo computacional.
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b. Convolugdo em ponto (Pointwise Convolution): Apds a convolugdo em profundi-
dade, uma camada de convolugdo em ponto (convolucdo 1x1) é aplicada para combi-
nar os canais resultantes.
A Xception utiliza médulos residuais semelhantes aos encontrados na arquitetura Res-
Net50 e MobileNet. A Xception usa filtros menores em comparac¢do com outras arqui-
teturas, o que permite capturar detalhes finos e aumenta a eficiéncia 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 pardmetros e
acelera o treinamento. As camadas de ativacdo ReLU sdo aplicadas ap6s cada camada
de convolucdo, bem como a normalizacao em lote. A rede termina com uma camada
de pooling global médio que produz uma tnica representacdo vetorial da imagem de
entrada, permitindo a classificagdo 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 fluxo de entrada,

depois pelo fluxo intermedidrio, que é repetido oito vezes, e por fim pelo fluxo de

saida. Em todas as camadas de Convolugdo (Conv.) e Convolugdo Separavel (Conv.

Sep.) sdo seguidas pela normalizacdo em lote (ndo inclusa na imagem). Todas as

camadas de Convolugao Separével utilizam um multiplicador de profundidade de 1

(sem expansdo de profundidade).

MobileNetV2

Segundo (Sandler et al., 2018), a MobileNetV2 foi projetada para oferecer eficiéncia e

desempenho em tarefas de visdo computacional em dispositivos méveis. Para alcan-
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car este objetivo, ela incorpora uma técnica chamada blocos residuais de estrutura
invertida com gargalos lineares (inverted residual blocks with linear bottlenecks). A rede

inclui vérias camadas destes blocos residuais invertidos, cuja estrutura interna inclui:

¢ Convolugado pontual (pointwise convolution): é a primeira camada do bloco, uma
convolucdo 1x1 com 24 canais, seguida de normalizagdo em lote e aplicacdo da
funcdo ReLU6 como ndo linearidade devido a sua robustez quando usada em
computacdo de baixa precisao.

¢ Convolucdo em profundidade (depthwise convolution): Esta camada aplica con-
volucdo com 144 filtros 3x3, expandido o volume da entrada e a0 mesmo tempo

reduzindo a dimensionalidade dos dados enquanto extrai as caracteristicas.

* Gargalo linear (linear bottleneck): é a tltima camada do bloco. Ela executa uma
transformacdo linear aplicando convolugdes 1x1 com 24 filtros, reduzindo a
quantidade de canais de saida. Isso resulta em uma diminui¢do na carga com-
putacional, uma vez que hd menos parametros a serem ajustados. Importante
notar que essa camada ndo aplica uma func¢do de ativacdo ndo linear, como a
ReLlU, apenas uma normalizacdo em lote apds a convolugdo, permitindo uma
melhor preservacdo das informagdes tteis extraidas e do gradiente durante a

propagacao para tras (backpropagation) no treinamento da rede.

e Conexdo residual: conecta a entrada do bloco a sua saida, de modo a evitar
a perda de informacdo da entrada e ajuda a mitigar o problema do desvaneci-
mento do gradiente de erro durante o treinamento. Isso cria a conexdo de atalho
que é caracteristica dos blocos residuais.

Conforme o exposto, os blocos residuais invertidos combinam vdarias camadas,
incluindo camadas lineares e de convolugdo em profundidade, que trabalham juntas
para extrair caracteristicas de maneira eficaz e reduzir o custo computacional. A

Figura 4.8 é uma representacdo visual da arquitetura da MobileNetV2.
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Figura 4.8: Representagdo da arquitetura da MobileNetV2

A tabela 4.5 descreve com mais detalhes a arquitetura da MobilenetV2. Cada linha
descreve a sequéncia de camadas idénticas, repetidas 1 vezes. Todas as camadas na
mesma sequéncia tém o mesmo nimero c de canais de saida. A primeira camada de
cada sequéncia tem um stride s=2 e todas as outras usam s=1. Todas as convolugdes
fora dos blocos residuais usam filtro de tamanho 3x3. O fator de expanséao t é aplicado
as camadas internas do bloco residual a fim de expandir em niimero de canais na

entrada do bloco.



Tabela 4.5: Detalhes da arquitetura da MobileNetV?2

Entrada Operador t| ¢ |n|s
2242 x 3 Convolugao -1 032 |12
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
14? 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 Convolugao 1x1 -1 1280 |1 (1
72 x 1280 Pooling Médio 7x7 - - |1 -
1x1x1280 Convolugao 1x1 -1k |- -
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O termo “invertido” se refere ao fato de as conexdes residuais acontecerem entre

blocos com pequeno ntimero de canais (blocos “finos”), de maneira inversa aos blocos

residuais tradicionais, nos quais a conexdo acontece entre blocos com relativamente

elevado ntimero de canais (blocos “grossos”). No bloco residual da MobilenetV2 a

conexao acontece entre blocos com relativamente poucos canais, como o da Figura 4.8

que tem 24 canais.

4.6.2 Aplicacao dos modelos

A Figura 4.9 representa o processo de aplicagdo dos algoritmos de aprendizado pro-

fundo aos dados de imagem.
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Figura 4.9: Processo de aplicacdo das CNNs as imagens das folhas
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4.6.3 Pré-processamento das imagens

O processo se inicia com a digitaliza¢do das imagens contendo varias folhas coletadas
em campo. Essas imagens brutas sdo entdo submetidas a um pré-processamento que
envolve:

i) segmentacdo de folhas: as imagens sdo segmentadas para isolar individualmente
cada folha, garantindo que apenas uma folha seja presente em cada imagem resul-
tante.

ii) padronizacdo de resolucdo e posicionamento: as imagens sdo redimensionadas
para uma resolu¢do padronizada e seu posicionamento é ajustado, garantindo
uniformidade nos dados de entrada para os modelos.

iii) manipulagdo do fundo: as varia¢des no fundo das imagens sdo tratadas para
eliminar distragdes e garantir foco nas folhas, assim, todas as imagens ficaram com
fundo preto.

As imagens originais continham vérias folhas de cada planta coletada, além de
apresentarem objetos que ndo eram folhas, como pode ser visto na Figura 4.10 a
presenca de peciolos junto das folhas. Com o objetivo de obter imagens com folhas
individuais, de modo a diminuir o ruido das imagens e aumentar o conjunto de
dados, foram realizadas algumas etapas de pré-processamento das imagens, como
pode ser observado no fluxo da Figura 4.10.
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Figura 4.10: Etapas do pré-processamento das imagens

A seguir sdo detalhadas as etapas do pré-processamento:

1. Deteccdo e segmentacdo das folhas com o modelo de CNN Yolo V5
(Redmon et al., 2016), o ajuste do Yolo teve acuracia de 93% para deteccdo das
folhas individuais na imagem.

2. Apo6s a segmentacdo, algumas imagens das folhas individuais ainda tinham pe-
dacgos de folhas, entdo foi gerada uma maéscara para uma segunda segmentacao

de modo a diferenciar o que era folha do fundo da imagem.

3. Apés a geracdo da madscara, as folhas foram separadas por meio da criacdo de
uma matriz na mesma resolu¢do da mdscara. Cada ponto da massa da méscara
é verificado até que um pixel branco seja encontrado, indicando a presenca de
uma possivel folha. Em seguida, todos os pontos brancos préximos ao pixel
identificado sdo mapeados para essa matriz. Ao concluir o0 mapeamento, os pi-
xels correspondentes na imagem original, marcados na matriz, sdo extraidos e
combinados em uma nova imagem com fundo preto, resultando na preservacao
apenas do objeto identificado na imagem. Apds o mapeamento de um objeto, a

verificagdo dos pixels continua do ponto onde o primeiro foi encontrado até que
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outro pixel branco ainda ndo mapeado na matriz seja localizado. Esse procedi-
mento se repete até que todos os pontos brancos da imagem sejam verificados.

O resultado final é uma imagem de fundo preto para cada folha identificada.

4. O préximo passo envolve a selecdo do objeto com o maior nimero de pixels,

que representa a maior folha identificada.

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

6. Apd6s a minimizacdo 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 ficarem no intervalo entre 0 e 1.
Essa normalizacdo é frequentemente aplicada para ajudar no treinamento da rede,
tornando o processo de aprendizado mais estavel e rapido.

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-
dagdo cruzada k-fold (k=5) e os outros 10% para um teste final de generalizacdo 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 transformagdes 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 informagdes es-
truturais das amostras e conferir ao modelo a capacidade de generalizacdo, ou seja,
manter a acurdcia de predi¢do do treinamento nas previsdes com dados nao vistos
anteriormente, evitando assim o sobreajuste (overfitting), sendo, assim, um técnica de
regularizacdo (Zhang et al., 2019). Em geral, a medida que a quantidade, a qualidade
e a diversidade dos dados no conjunto de dados aumentam, a eficicia 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 fim de au-
mentar as imagens das classes minoritdrias 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 validagdo ou testes, pre-
judicando a generalizacdo do modelo. O aumento de dados foi realizado durante a
validagado cruzada.

A Figura 4.11 mostra um exemplo das imagens geradas a partir das transforma-
¢Oes realizadas em uma imagem original (a) do conjunto de treinamento. A partir de

uma imagem, depois de aplicadas as transformagdes, foram geradas outras sete.
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Figura 4.11: Resultado do aumento de dados: a) imagem original; b) inversdo hori-

zontal de a; c) imagem b com saturagdo (2x); d) imagem a com saturagdo; e) inversao
vertical de a; f) imagem e com saturagdo; g) inversdo horizontal de e; h) imagem g
com saturacao.

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 transferéncia 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
fixo em relagdo ao aprendizado anterior com o ImageNet. As CNNs foram treina-
das tanto com transferéncia de aprendizado quanto sem, e os melhores resultados
foram obtidos com a técnica de transferéncia, apresentados na Segdo "Resultados e
Discussao".

Para ajustar os modelos, foram testadas diferentes configuragdes de hiperparame-
tros, incluindo a taxa de aprendizado (learning rate), tamanho do lote (batch size),
a quantidade de camadas escondidas e neurdnios na camada totalmente conectada,
além de testar diferentes valores para as regularizagdes 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 trés épocas de treinamento sem

melhora na acurdcia. A reducdo 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 configura¢des de
camadas ocultas: duas camadas, com 64 e 128 neurdnios; 128 e 256 neurdnios;
256 e 512 neurdnios. Uma camada com 64; 128; 256; 512; A configuracdo com
uma camada de 256 neurdnios demonstrou o melhor desempenho.

¢ Para a regularizacdo, 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 satisfatérios foram obtidos com os valores
de 0.25 para dropout e 0.01 para L2.

Além disso, apds a dltima camada da rede convolucional, foi adicionada uma
camada de Pooling global médio (GlobalAveragePooling), seguido por uma camada de
classificagdio com uma camada oculta de 256 neuronios, funcdo de ativagdo ReLU
e regularizacdo L2 (0.01). Em seguida, incluimos uma camada de dropout de 25%.
A camada final de classificagdo conta com quatro neurdnios e fungdo de ativagdo
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

configuracdo descrita anteriormente em todas elas.
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Figura 4.12: Representagdo da CNN com ajuste aplicado a todas as CNNs, com a
MobileNEetV?2 de exemplo.

Os experimentos realizados com os modelos de aprendizado profundo foram rea-
lizados utilizando o ambiente de computacdo em nuvem fornecido pelo Google Co-
laboratory (Colab Pro+). Os cédigos foram executados em uma instancia 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 Avaliacao dos modelos

Por fim, apds o treinamento, os modelos foram avaliados com base nas métricas, cur-
vas de acurécia e perda no treinamento e valida¢do e matriz de confusdo, discutidas
em mais detalhes na Secao Resultados e Discussdo. No intuito de interpretar os resul-
tados dos modelos, foram criados mapas de calor para as ativagdes de determinadas
camadas das redes neurais convolucionais. Essa abordagem visa a visualiza¢do das
areas da imagem que foram ativadas pelos filtros convolucionais em camadas espe-
cificas, permitindo a identificagdo das caracteristicas das folhas que exerceram maior
influéncia nas decisdes da rede.

As métricas de avaliagdo dos modelos foram acurdcia (4.5), precisdo (4.7), recall
(4.8), fl-score (4.9) e perda no conjunto de teste, com a acurdcia sendo calculada
também nos conjuntos de treinamento e valida¢do (Hossin and Sulaiman, 2015). As
métricas sdo calculadas com base nos valores de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) registrados na matriz de
confusdo obtida durante as predi¢des. VP representa o nimero de imagens de fo-
lhas corretamente classificadas em suas respectivas classes, enquanto VN se refere ao
numero total de imagens de outras categorias que foram classificadas corretamente.

FN indica quantas vezes o classificador errou ao classificar imagens da classe posi-
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tiva como negativas, enquanto FP revela quantas vezes o classificador cometeu o erro
oposto, classificando imagens da classe negativa como positivas (Atila et al., 2021).
A perda é calculada conforme a Férmula 4.10:

Perda(loss) = —

k
2 Vi log(#;) (4.10)

i=1
k é cada classe dos dados, m é a média, y' representa a probabilidade Softmax
4.11 na classe i, e y; representa o valor verdadeiro correspondente. Essa perda é uma
medida de qudo distantes estdo duas probabilidades diferentes. O sinal negativo
garante que a perda diminua a medida que as distribuigdes se aproximam uma da

outra (Narayana and Ramana, 2022).

A fungdo Softmax é calculada pela Férmula 4.11:

ez(i)

P(y = ]|Z(l)) = ¢softmax(z(i)) - . 0

=
Lj=0€ 4.11)

m

z=woxo+Wwix1 4+ WXy = Y_ wix; = WIX.

i=0
A fungdo Softmax (4.11) calcula as probabilidades de pertencimento de uma amos-
tra z; a diferentes classes j, dadas as entradas z; e os pesos associados. Isso é feito
calculando o exponencial de cada entrada z; 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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Capitulo 5

Resultados e Discussao

5.1 Dados fisioldgicos

5.1.1 Analise dos cruzamentos

Ap6s a rotulagem dos cruzamentos nas quatro classes definidas (NT-NP, T-NP, NT-
P e T-P), buscou-se analisar como o comportamento dos cruzamentos em relagdo a
produtividade e tolerancia a seca variou ao longo do tempo. As visualizagdes das
figuras 5.1 e 5.2 mostram o comportamento dos cruzamentos rotulados ao longo das

coletas de dados.
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Figura 5.1: Gréfico de barras com o percentual de cruzamentos por classe em cada

idade de coleta.

No Grafico da Figura 5.1, aos 6 meses de idade, a maioria dos materiais (76%) fo-
ram classificados como tolerantes e, dentre estes, 38% dos cruzamentos foram também
produtivos, ou seja, classe T-P. Em relacdo a produtividade, 54% foram considerados
ndo produtivos, enquanto 46% produtivos. O fato da grande maioria dos cruzamentos
serem tolerantes nesta idade, mesmo com a baixa precipitagdo acumulada no periodo
entre o plantio e a coleta de 6 meses, média de 7.91mm de precipitacdo acumulada,

mostra que as plantas priorizaram a tolerdncia ao estresse hidrico a produtividade.
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Isso pode ser em fun¢do da menor sensibilidade das plantas em desenvolvimento ini-
cial aos danos causados pela seca, pois a planta geralmente possui uma area foliar
menor em comparac¢do com estagios mais avangados. Isso resulta em menor perda de
dgua por transpiragdo, pois hd menos superficie foliar exposta. Além disso, o desen-
volvimento do sistema radicular durante o crescimento inicial da planta permitem as
raizes penetrarem em camadas mais profundas do solo em busca de 4gua, o que pode
ajudar a obter um suprimento hidrico adicional (Taiz et al., 2015). Nestas condices,
as mudas tendem a reduzir a capacidade fotossintética em fun¢do da menor absorg¢do
do CO2, consequentemente, tém menor crescimento (Nogueira and Silva, 2002).

Aos 18 meses, foi observado o aumento da temperatura maxima e da precipitagdo
acumulada, com média de precipitacdo acumulada no periodo de 97,52 mm e pico de
temperatura maxima de 42°, com um aumento nos percentuais de cruzamentos tole-
rantes (T-NP e T-P) e ndo produtivos (NT-NP e T-NP), ambos totalizando 50%. Esse
aumento nos materiais tolerantes e produtivos (T-P) e a redugdo nos ndo tolerantes
e ndo produtivos (NT-NP) refletem o impacto positivo da maior disponibilidade de
agua nesse periodo (entre 6 e 18 meses ocorreu o pico de precipitacdo acumulada)
no desenvolvimento das plantas. No entanto, durante o periodo da coleta dos 30
meses, observa-se o oposto, com a predomindncia dos cruzamentos ndo tolerantes a
seca (NT-NP e NT-P), coincidindo com um longo periodo de menor disponibilidade
hidrica, conforme indicado no grafico de dados climéticos da Figura 4.1. Notavel-
mente, os percentuais de cruzamentos nio tolerantes e produtivos (NT-P) foram os
mais altos, evidenciando uma estratégia de adaptagdo das plantas que priorizou a
produtividade em detrimento da tolerancia a seca.

O mapa de calor da Figura 5.2 mostra uma visdo geral do teste de progénies, nele é
possivel visualizar todos os 220 cruzamentos do experimento devidamente rotulados
e em todas as idades. O materiais genéticos que sdo testemunha estdo destacados em
verde e vermelho, com este tltimo 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 visdo geral do Teste de Progénies: classificagdo

dos cruzamentos quanto a tolerancia a 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 avaliagdo, com excecdo do 23 aos seis meses,

quando foi classificado como tolerante e ndo produtivo (T-NP). O cruzamento 45

(GGY18xvs62) manteve-se tolerante e produtivo em todas as idades.

A andlise aos seis meses revelou que apenas uma das testemunhas, a 40 (GG1980),

demonstrou ser tolerante e produtiva (ITP), enquanto trés foram classificadas 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 ndo eram testemunha, a maioria foi rotulado na categoria de



66

ndo tolerante a partir dos 30 meses, com excegdo das progénies 62 (GG4304xGG4304)
e 215 (VMIXTER), que que foram rotuladas na categoria (T-NP).

Aos 42 meses apenas os cruzamentos 168 (AEC2034xCAM), 45 (GGI18xV562) 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 padrdo sugere que a maioria dos materiais sofreu forte-
mente com o estresse hidrico a partir dos 30 meses, levando a perda da caracteristica
de tolerancia.

A variacdo de comportamento das diferentes progénies em relagdo a produtivi-
dade estd diretamente relacionada a capacidade de crescimento dos individuos para
aumentar o volume, como descrevem (KLIPPEL et al., 2014) ao mostrarem que o de-
senvolvimento de raizes profundas é uma estratégia que as plantas utilizam para se
proteger da escassez de d4gua. Ao expandir suas raizes em dire¢cdo a camadas mais
profundas do solo, as plantas conseguem evitar a falta de 4gua que poderia prejudicar
seu crescimento em condi¢des de campo. Enquanto a maior sobrevivéncia depende
das estratégias de tolerancia a seca de cada espécie (Mulkey et al., 2012). Ambos com-
portamentos, crescimento e sobrevivéncia, sdo influenciados por mecanismos a nivel
subcelular, como ajuste osmético e eficiéncia do uso da dgua que permitem as plan-
tas manter o turgor sob potenciais hidricos mais baixos (Taiz and Zeiger, 2007) e um
bom desempenho momentaneo das trocas gasosas na folha (Larcher, 2006), respecti-
vamente.

Um comportamento interessante a ser destacado é a transicdo de ndo tolerancia
para tolerancia a seca em alguns cruzamentos. Embora os cruzamentos original-
mente classificados como ndo tolerantes (NT) tenham registrado mais de 10% das
plantas como "ndo sobreviventes"em campo, pela auséncia de folhas nas plantas, é
importante notar que a perda total de folhas ndo 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 restricdo hidrica. Portanto, plantas
que perderam totalmente as folhas ndo estavam necessariamente mortas e puderam

recuperar a folhagem assim que a disponibilidade de 4gua aumentou.

5.1.2 Analise das variaveis

Os graficos de boxplot das Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram a distribui¢do das
varidveis fisiolégicas utilizadas com entrada para os modelos ao longo das coletas,
agrupadas por classe. Os pontos na cor laranja representam a média da varidvel em
cada idade de coleta, e a linha mostra a tendéncia 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 déficit hidrico apresentam redugdo nesta
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variavel (Oliveira, 2021, Pita-Barbosa et al., 2023, Tatagiba et al., 2007), tal estratégia
pode estar associada a redugdo da area de recebimento de radiacdo solar, reduzindo a
perda de dgua por transpiracdo, o que pode ser considerada a primeira defesa contra a
deficiéncia hidrica (Chaves et al., 2004). Embora o periodo no qual ocorreu a redugdo
da drea foliar especifica tenha sido também o que teve maior precipitacdo acumulada,
igualmente mais altas foram as temperaturas, o que exige a evaporacdo de grandes
quantidades de 4gua para manutencdo da temperatura foliar abaixo da temperatura
do ar (Taiz and Zeiger, 2007). Logo, nestas condi¢des, menor area foliar exige menos
perda de dgua para controle de temperatura da folha.

Apos os 18 meses, a média da varidvel se manteve constante até a coleta de 30
meses e teve um leve aumento dos 30 aos 36 meses. Esta estabilizacdo da AFE pode
indicar outra maneira da planta se adaptar as mudancgas ambientais, no sentido de nado
reduzir significativamente a drea foliar a ponto de prejudicar a fotossintese (pela dimi-
nuicdo da drea de recepgdo de luz) e as trocas gasosas para assimilagcdo de CO2 (pelo
fechamento estomaético), impactando na produtividade (Peixoto, 2020). Portanto, isso
pode evidenciar uma estratégia das plantas para equilibrio entre tolerdncia a seca e
produtividade em um ambiente de maior escassez de dgua. Um aspecto que chama
a atencdo nos graficos das varidveis fisiologicas é que aos 36 meses nenhum cruza-
mento foi classificado como Tolerante e Nao Produtiva (T-NP), isso mostra que as

plantas menos produtivas também ndo suportam a escassez de dgua.

Distribui¢do da variavel Area Foliar Especifica (cm?g-)

Classe
NT-NP
T-NP
NT-P

@ E -
1 = e LE |
o

30

Area Foliar Especifica (cm?g-!)

Idade (meses)

Figura 5.3: Distribui¢io da Area Foliar Especifica dos cruzamentos, agrupados por
classe, ao longo das coletas.

A distribuicdo do Potencial Hidrico 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 distribuigdo geral desta varidvel em todas as classes dos 18
aos 30 meses, periodo no qual houve seca mais intensa e altas temperaturas. Pode-se
observar que até os 18 meses, intervalo no qual a precipitacdo acumulada foi mais

elevada, o potencial hidrico tanto de individuos tolerantes, quanto ndo tolerantes se
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manteve muito préximo (-2,5 MPa). J& aos 30 meses, com agravamento da seca, os
individuos tolerantes apresentaram um potencial hidrico um pouco mais elevado que
os ndo tolerantes. Aos 36 meses, com a maior disponibilidade hidrica, o padrdo da
variavel voltou a ser parecido entre cruzamentos T-P e NT-NP.

Distribuicédo da variavel Potencial Hidrico Foliar ¥, (MPa)

Classe
NT.-NP
T-NP

NT-P
E TP
- Meda

L
HIH

Potencial Hidrico Foliar Y, (MPa)

Idade (meses)

Figura 5.4: Distribui¢do do Potencial Hidrico dos cruzamentos, agrupados por classe,
ao longo das coletas.

A Figura 5.5 mostra que a partir dos 30 meses, com a intensificacdo da condi-
cdo de seca, as plantas mais tolerantes e produtivas tiveram menor area foliar in-
dividual, j4 as ndo tolerantes tiveram distribui¢do parecida, com maior 4rea foliar,
evidenciando que sob seca a plantas tolerantes tiveram como resposta fisioldgica a
reducdo da drea da folha, muito provavelmente, para reduzir a superficie transpiraci-
onal (Carignato et al., 2019, Oliveira, 2021).

Distribuigéo da variavel Area Foliar Individual (cm?)

o Classe

NT-NP
50 T-NP
B ntp
B e
40 S ’l‘ a Média
LJ
% 'T-I H

20

Area Foliar Individual (cm?)

6 18 30 36
Idade (meses)

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

Os gréficos 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 caracteristicas apds os 18 meses.
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Distribuicdo da variavel Comprimento Foliar (cm)

. Classe

L

6 18 30 36
Idade (meses)

NT-NP
T-NP

B nTpP

B e

Média

8

Comprimento Foliar (cm)
HE—
]
i

Figura 5.6: Distribuicio do Comprimento Foliar dos cruzamentos, agrupados por
classe, ao longo das coletas.

Distribuicdo da variavel Largura Foliar (cm)

Classe
NT-NP
T-NP

T B TP
< s | e
-
K Média
E -
s = T
a
g
5 l H
-l

3

6 18 30 36

Idade (meses)

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

A Figura 5.8 mostra a evolugdo da produtividade dos cruzamentos medida pelo
IMAVol (m?/ha/ano). Entre 6 e 18 meses houve um ganho mais significativo de pro-
dutividade dos cruzamentos, com os rotulados como produtivos ficando com a medi-
ana proxima a 20 m3/ha/ano. Esse aumento pode ser explicado pela maior oferta de
agua no solo, pois coincide com o periodo de maior precipitagdo. Este comportamento
foi observado no estudo de (Xavier et al., 2011), citado por (KLIPPEL et al., 2014), com
plantas de hibridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, cultivados em vasos
e submetidos a diferentes niveis de déficit hidrico, apresentaram maior crescimento
sob maior disponibilidade hidrica, sendo o didmetro a medida mais dependente da
disponibilidade de dgua.

Ja entre os 18 e 30 meses, onde houve severo estresse hidrico, o IMAVol ficou
estdvel, evidenciando que as plantas sofreram com esta condi¢gdo, com estagnagdo

de produtividade volumétrica. Tal resposta a condicdo de seca foi observada em
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(Correia et al., 2016), onde verificou-se reducdo no crescimento e declinios na fotos-
sintese em plantas de eucalipto submetidas a seca. No estudo de (Martins, 2007),
sobre a influéncia da deficiéncia hidrica em Eucalyptus grandis e Eucalyptus saligna,
observou-se menor crescimento em altura e didmetro nas plantas sob condi¢des de
seca. Para a varidvel IMAVol a idade de coleta vai até os 42 meses, diferentemente das
fisiolégicas que vao até 36, isso porque ela foi coletada para todos os individuos do

teste de progénies e em todas as idades.

Distribuicdo da variavel IMAVol(m?/ha/ano)

. Classe

NT-NP

. B w~re
= B e
= Meédia
.

IMAVol(m*/ha/ano)
-
i
lm—d en
(I

Idade (meses)

Figura 5.8: Distribui¢do do IMAVol dos cruzamentos, agrupados por classe, ao longo

das coletas.

O gréfico de dispersdo da Figura 5.9 mostra a relagio entre a Area Foliar Espe-
cifica e o Potencial Hidrico Foliar na separagdo das classes dos cruzamentos. Uma
informagdo adicional é a produtividade, expressa pelo IMAVol por meio do tamanho
dos pontos. E possivel observar que é uma tarefa desafiadora separar os cruzamentos
tolerantes (verdes mais escuro e intermedidrio) por estas duas varidveis fisiologicas,
que sdo amplamente citadas na literatura como potenciais indicadoras de tolerancia
a seca. Embora a maioria dos cruzamentos tolerantes apresentem valores de if en-
tre -2.4 e -2 MPa, ainda h4 relativa dispersdo 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 cm?g-!, com o mesmo padrdo
de dispersdo geral da AFE.

Ademais, fica clara a mesma dificuldade quando se analisa a produtividade, os
cruzamentos produtivos (verdes mais escuros) apresentam f maior que -2.2 MPa e
AFE entre 110 e 130 cm?g-!, com uma dispersdo relativamente significativa. A despeito
da dispersdo, o fato de a maioria dos pontos estarem agrupados nos dois intervalos
mencionados acima, pode se justificar pela adaptagdo das plantas no sentido de equi-

librar tolerancia a seca e produtividade.
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Area Foliar Especifica em relagdo ao Potencial Hidrico por cruzamento

Classe
® NT-P
® e o TP
® ’ Q . T-NP
ﬂ": —] NT-NP

140

130

110 . @ . )
100 . ‘

2.6 24 2.2 2 18
Potencial Hidrico Foliar yf (MPa)

Area Foliar Especifica (cm?g™)
§
®»
S
(&
®

Figura 5.9: Grafico de dispersdo com a distribui¢do dos cruzamentos pelo potencial
hidrico em fungdo da Area Foliar Especifica, com o tamanho dos pontos definido 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 (Tolerancia e Produ-
tividade - 4 Classes; Tolerancia e Produtividade - 2 Classes; Tolerancia - 2 Classes;
Produtividade - 2 Classes). O resultado de cada métrica corresponde a média das 10
iteragdes de validagdo cruzada k-fold (k=5) de cada métrica. Além das métricas apre-
sentadas na tabela, os modelos foram avaliados pela matriz de confusdo e também
foi medida a importancia relativa das varidveis para cada modelo, a fim de tentar
identificar as que tiveram maior influéncia na predicéo.

Os resultados apresentados sdo para a abordagem de Tolerancia e Produtividade
- 4 classes, por ser a abordagem mais interessante do ponto de vista do programa de
melhoramento florestal, uma vez que permite uma anélise mais detalhada da classi-
ficagdo dos cruzamentos, considerando as quatro classes quanto a tolerancia a seca e

produtividade.
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Tabela 5.1: Comparacdo do resultados dos algoritmos com os dados rotulados em

duas classes de acordo com o critério de Tolerancia e Produtividade - 4 classes em

cada idade alvo.

Tolerancia e Produtividade - 4 classes

Modelo Acuracia Precisdao Recall F1-Score  Acuracia B.?

Idade Alvo: 18 meses

Random Forest 58.0+2.3 51.44+4.9 58.0+2.3 51.94+3.0 37.61+2.1

SVC 58.54+1.67 46.57+4.45 5854+1.67 48.64+2.13 35.854+1.37

MLP 53.454+3.34 40.68+4.31 53.4543.34 44.204+2.63 32.61+1.97

XGBoost 58.18+0.0 34.05+0.0 58.1840.0 42.90+0.0  33.334+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 45.1848.53 46.73+7.28 44.15+7.52 41.23+6.51

XGBoost 52.36+1.15 27.9940.17 52.36+1.15 36.4+0.27 43.174+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 58.184+2.42 57.174+4.5 58.18+2.42 56.13+2.35 51.53+2.73

SvVC 55.0943.21 53.184+5.63 55.09+3.21 48.544+3.39 46.11+2.74

XGBoost 54.04+0.88 30.0840.85 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+4.5

MLP 57.45423 57.86+2.46 57.454+23 55.61+2.6 51.66+2.66

Random Forest 53.82+3.45 52.05+4.1 53.82+3.45 51.374+35 47.92+3.64

XGBoost 52.734+0.0 27.93+0.0 52.73+0.0 36.48+0.0  43.334+0.0

1 - Acurécia Balanceada

O modelo Random Forest alcangou os melhores resultados para todas as métricas,
em quase todas as idades alvo, com excecdo dos 42 meses, onde o SVC (Support Vector
Machine for Classification) 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 propdsito desta pesquisa. Neste sentido, o modelo
SVC foi o modelo com melhor desempenho, com 57.98% +4.9 de Fl-score e 52.9%
+4.5 de Acurécia Balanceada, com leve diferenca em relacdo ao MLP, considerando o
desvio padrdo. O modelo XGBoost teve a pior performance em todos os cendrios.

Rotular as amostras pelos critérios de tolerdncia a 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 tendéncias de cada modelo e poder comparar
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o desempenho com os novos dados que ainda surgirdo ao longo do projeto de melho-
ramento genético florestal. 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 Acurécia Balanceada, com o Random Forest chegando
a 37.6% +2.1. Para a métrica Fl-score os resultados também foram piores, com 51.9%
+3 para o Random Forest. O mesmo se observa com a Precisdo, 51.4% +4.9. Estas duas
altimas métricas tiveram este resultado em funcdo da alta taxa de Falsos Positivos que
pode ser observada na matriz de confusdo 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 prevaléncia dos tolerantes, como pode ser obser-
vado na Tabela 4.1 e na Figura 5.1. De maneira oposta, ap6s os 30 meses, a classe ndo
tolerante foi majoritdria. Este desbalanceamento pode ter afetado a performance dos
modelos (Castro and Braga, 2011b). Além deste fator, as varidveis avaliadas, embora
amplamente mencionadas na literatura como boas preditoras de tolerancia a seca e
produtividade, podem néo ter sido representativas ou em quantidade suficiente para
um ajuste satisfatério dos modelos de classificacdo para o problema proposto. Ade-
mais, pelo fato de os dados serem provenientes de um experimento de campo, sujeito
a condigdes climdticas extremas, eles estdo mais sujeitos a varia¢des irregulares e im-
precisdes por vicios de medicao.

Todas estas questdes trazem para os modelos uma maior dificuldade de aprender
os padrdes que refletem estas condi¢des. Ao se analisar os modelos ao longo do
tempo, os resultados mostram certa instabilidade para todas as métricas em fungdo
do valor relativamente alto do desvio-padrao, principalmente a partir dos 30 meses.
O Random Forest é o modelo que teve uma variagao relativamente pequena dos valores

das métricas ao longo das idades alvo.

Matriz de confusao

As matrizes de confusdo da Figura 5.10 trazem a soma das previsdes para cada classe
ao longo das 10 iteragdes de validagdo cruzada. Pelas matrizes de confusdo podemos
observar que os modelos tiveram melhor desempenho nas predi¢des das classes com
mais amostras. Na idade alvo de 18 meses, as classes majoritdrias 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 previsdes. O Random Forest foi o modelo que mais variou
as predicdes 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 classificou todas as amostras como
T-P, acertando 55% das predi¢des. As previsdes para as classes minoritarias foram
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todas incorretas para todos os modelos na idade alvo de 18 meses.

MLP SVM Random Forest
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Figura 5.10: Matriz de confusdo: Tolerancia e Produtividade - 4 classes.

A partir da idade alvo de 30 meses, com os cruzamentos ndo tolerantes sendo mais

representados, inclusive sem nenhum rotulado como tolerante e ndo produtivo (T-

NP), o comportamento dos modelos se manteve, com os acertos concentrados apenas

nestas classes (NT-NP e NT-P). A diferenca para a idade de 18 meses foi que as

amostras aqui ficaram bem equilibradas entre as duas classes, consequentemente, o

percentual de acertos dos modelos para ambas acompanhou esta divisao.

O RF teve os percentuais de acurdcia 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 sequéncia de idades alvo e classes, o SVM obteve as
acurdcias de 49% - 51%, 45% - 53% e 64% - 58%, respectivamente. Enquanto o MLP,
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segundo a mesma ordem, alcangou 43% - 49%, 49% - 56% e 57% - 55%. A excegdo foi
o XGBoost, pois concentrou praticamente todas todas as suas previsdes na classe com
mais cruzamentos, a NT-P, sendo o modelo com a menor capacidade preditiva.

Em todos os cendrios, os modelos tiveram dificuldade com as previsdes para as
classes minoritdrias, o que reforca a necessidade de explorar mais varidveis e adquirir

mais amostras para aumentar o conjunto de dados.

Importancia relativa das varidveis

Para o calculo da importancia relativa das varidveis foi utilizada a biblioteca permuta-
tion_importance, da biblioteca scikit-learning, da linguagem Python. Seu funcionamento
baseia-se na permuta aleatéria dos valores de uma varidvel de cada vez no conjunto de
teste, medindo como essa permutacdo afeta a acurdcia. Quanto mais a acurdcia dimi-
nui quando uma varidvel é permutada, mais importante essa varidvel é considerada.
O processo é repetido para todas as varidveis, resultando em uma classificagdo das
varidveis com base em sua contribui¢do para o desempenho do modelo, o que ajuda
na compreensdo das relacdes entre elas e as previsdes feitas (Pedregosa et al., 2011).

Ao avaliar a importancia relativa das varidveis preditoras, de acordo com a Figura
5.11, as variaveis de area foliar (AFI), largura do limbo foliar (LF) e area foliar espe-
cifica (AFE) mostraram-se mais importantes para as previsdes 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 area foram as mais significativas para o SVM. No caso do RF, o
potencial hidrico foliar foi a varidvel mais importante aos 18 meses, enquanto aos 30
e 36 meses, foi o CF, e, por fim, a LF e as AFE e AE.
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Figura 5.11: Importancia relativa das varidveis para cada modelo, em cada idade alvo.

Nos graficos da Figura 5.11 que ficaram em branco (SVM - idade alvo de 30 meses;

MLP - 36 e 42 meses; XGBoost), conforme a documentacdo da biblioteca scikit-learning,
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significa que a importancia relativa de todas as varidveis é muito préxima de zero ou
que ndo ha variagdo nas métricas ao permutar as varidveis. Isso pode ter como causa
o fato de as varidveis serem pouco informativas ou pelo fato de o conjunto de dados
ter tamanho insuficiente para a andlise da permutacdo das varidveis, podendo nao
produzir variagdes significativas nas métricas de desempenho quando permutadas as

varidveis (Pedregosa et al., 2011).

Configuracao de hiperparametros

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

estratégia de rotulagem.

Tabela 5.2: Hiperparametros selecionados pelo GridsearchCV e escala dos dados para

o melhor modelo em cada forma de rotulagem e idade alvo.

Rotulagem Idade Alvo Melhor modelo Hiperparametros
18 Random Forest n_estimators: 500;
max_features: auto;
TP - 4 classes
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 Tolerancia e Produtividade

5.2 Dados de Imagem

Esta segdo descreve os resultados obtidos por meio da abordagem proposta, bem
como a discussdo acerca dos mesmos. Os resultados apresentados sdo referentes a
forma de rotulagem “Tolerancia e Produtividade - 4 classes”, enquanto os resultados
para outras formas de rotulagem estdo disponiveis no material suplementar. Optamos
por discutir essa forma de rotulagem em particular devido a sua capacidade de deta-
lhar melhor a selecdo de materiais genéticos, permitindo a classificagdo em 4 classes,

sendo, assim, de maior interesse para o programa de melhoramento florestal.
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5.2.1 Resultados dos modelos

Os resultados da Tabela 5.3 incluem a acurdcia nos conjuntos de treinamento, valida-
cdo e teste, juntamente com a precisdo, recall, fl-score e a perda (loss) no conjunto de
teste, ao aplicar as arquiteturas MobileNetV2, Xception e ResNet50 com transferéncia
de aprendizado em cada idade alvo. Os melhores valores de acurdcia nos testes para
cada idade alvo foram destacados em negrito.
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Tabela 5.3: Resultados das métricas (em %) da aplicagdo das redes neurais convoluci-
onais nos conjuntos de treinamento (90% dos dados com validagdo cruzada k-fold) e
teste (10% dos dados) considerando o critério de rotulagem de Tolerdncia e Produti-
vidade - 4 Classes para todas idades alvo.

Tolerancia e Produtividade - 4 classes

Tr Va Te

Arquitetura  Acurdcia’® Acuridcia’® Acurdcia’® Precisdo Recall Fl-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 Acurécia de treino da validacio cruzada
Va Acurécia de validacio da validacdo cruzada
Te Acurdcia do conjunto de teste

Precisdo, Recall e F1-score sdo para o conjunto de teste
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Na analise, a CNN MobileNetV?2 alcancou a melhor acurécia de teste nas idades de
18 e 30 meses, atingindo 68.55% e 67.04%, respectivamente. Aos 36 meses, a ResNet50
registrou a melhor acurdcia de teste, com 67.49%. Entretanto, aos 42 meses, a idade
mais avanc¢ada, o modelo Xception superou todas as métricas no conjunto de testes,
alcancando 71.56%, 69.87%, 60.68% e 63.86% para acurdcia, precisdo, recall e fl-score,
respectivamente. Além disso, a perda foi a menor para este modelo, atingindo 1.11,
sendo inclusive a menor em relacdo aos outros modelos e em todas as idades. Vale
destacar que a acurdcia de validagdo da Xception aos 42 meses também superou a de
todos os modelos em todas as idades, com 72%.

Os resultados favoraveis da Xception aos 42 meses, a idade mais avangada com
dados disponiveis e, portanto, a mais relevante para a previsdo precoce do compor-
tamento futuro dos cruzamentos, demonstram que o modelo ajustado obteve um
desempenho superior em relacdo aos demais na predicdo precoce (usando folhas de
plantas com 6 meses de plantio) dos cruzamentos em relacdo a tolerancia a seca e
produtividade em idade mais préxima da produtiva.

A Figura 5.12 (trelica de graficos 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 "Tolerancia e Produtividade - 4 classes’.
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Resultados das métricas no conjunto de testes em cada idade alvo para cada modelo
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Figura 5.12: Trelica de graficos de barras com as métricas para as CNNs nas idades

alvo para a rotulagem em 4 classes.

Os graficos da Figura 5.12 mostram que ndo houve diferengas muito significati-
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vas nas métricas para o conjunto de testes entre os modelos nas idades alvo, o que
pode indicar que as mudangas no desenvolvimento das plantas, afetadas em grande
parte pelas condi¢des ambientais desafiadoras (Pita-Barbosa et al., 2023) no decorrer
do teste de progénie, foram bem assimiladas pelos modelos.

A acurdcia é uma das métricas de avaliacdo de modelos mais amplamente utiliza-
das na literatura. No entanto, do ponto de vista comercial, quando se trata da selegdo
precoce de materiais de interesse (tolerantes e produtivos) para a propagacdo de plan-
tios, a métrica de precisdo se apresenta como uma medida mais eficaz. Isso porque
uma alta precisdo indica taxas reduzidas de falsos positivos (FP), ou seja, o modelo faz
poucas previsdes de cruzamentos que ndo sdo, na verdade, tolerantes e produtivos.
Em outras palavras, se o modelo comete poucos erros ao identificar precocemente um
material de interesse, ele ndo indicard erroneamente materiais inadequados para o
plantio, o que, por sua vez, evita prejuizos decorrentes da propagacado de plantas que
ndo sdo tolerantes e produtivas.

Neste sentido, a MobileNetV2 obteve o melhor resultado de precisdo 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 gréficos de aprendizado das Figuras 5.13 e 5.14 apresentam o comportamento dos
modelos em relagdo a acurdcia e perda, respectivamente, durante o treinamento e vali-
dacgdo. A andlise das curvas de acurdcia é crucial para avaliar a capacidade do modelo
de generalizar previsdes em dados vistos e ndo vistos. Um modelo que se ajusta bem
aos dados de treinamento, com a curva de acurdcia crescendo e estabilizando em um
valor considerado elevado, mas ndo a validagdo, pode indicar sobreajuste (overfitting).
Se houver um desempenho ruim tanto no treinamento quanto na validacao, isso pode
sugerir underfitting (Géron, 2019). A perda de treinamento mede a diferenca entre as
previsdes e os rétulos reais. Se diminuir ao longo do tempo, isso indica melhorias
nas previsdes (Géron, 2019). Portanto, sdo desejadas curvas de acuracia ascendentes e
de perda descendentes durante o treinamento e validacdo, sem grandes divergéncias

entre as linhas.
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Figura 5.13: Curvas de acurécia 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 acurdcia aumentando e as de perda

diminuindo, indicando uma melhoria gradual no aprendizado dos modelos. Apesar

das relativas diferencas entre as curvas de treinamento e validacdo, estas convergiram

para valores proximos de 100% no treinamento e 70% na validagdo por volta das 10

épocas, evidenciando uma estabilizagdo nos resultados.

E importante notar que, apesar das variagdes entre acurdcias de treinamento e

validagdo, os modelos mantiveram desempenho relativamente estdvel nos conjuntos

de validagdo, sugerindo uma capacidade aceitavel de generaliza¢do para a tarefa pro-
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posta, especialmente considerando a complexidade do problema. Contudo, a ausén-
cia de diferencas visiveis entre as imagens das folhas das classes definidas pode ter
afetado a precisdo dos modelos em distinguir as classes, evidenciada pela distancia
entre as curvas de acurécia de treinamento e validacdo ap6s a convergéncia.

Essa falta de distingdo visual pode indicar uma representatividade insuficiente do
conjunto de dados para uma modelagem mais precisa. Nesse sentido, a exploragdo
de outros tipos de imagens, como imagens de microscopia das folhas das raizes das
arvores (Pita-Barbosa et al., 2023) ou da copa das arvores (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 informagdes
visuais, melhorando a generalizagdo e distingdo entre as classes, contribuindo para

um aprimoramento nos resultados de classificagdo.

Matriz de confusao

As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 exibem as matrizes de confusdo para cada modelo de CNN
nas idades-alvo, usando a forma de rotulagem "Tolerancia e Produtividade - 4 classes’
e o conjunto de dados de teste. Na idade alvo de 18 meses foi a tinica em que as
imagens coletadas foram classificadas nas 4 classes definidas, com base na tolerancia
a seca e produtividade dos cruzamentos aos quais pertencem. Nas demais idades
alvo, as classes das amostras coletadas foram nao tolerante e ndo produtiva (NT-NP),

ndo tolerante e produtiva (NT-P) e tolerante e produtiva (T-P).
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Figura 5.15: Matrizes de confusdo da MobileNetV2 em cada idades alvo.
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Figura 5.16: Matrizes de confusdo da ResNet50 em cada idades alvo.
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Matrizes de Confusao - Xception - conjunto de teste
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Figura 5.17: Matrizes de confusdo da Xception em cada idades alvo.

A diagonal principal da matriz de confusdo mostra os acertos do modelo, por
isso estd destacada. Embora o conjunto de testes esteja desbalanceado em relagao
a quantidade de amostras em cada classe, durante o treinamento esta diferenca nao
foi significativa devido a aplicacdo do aumento de dados no conjunto de treino, o
que equilibrou a quantidade de amostras das classes. No entanto, as matrizes de
confusdo 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 excecdo foi a ResNet50 na idade alvo de 18 meses, a
classe 2 teve uma quantidade menor de amostras, mas alcan¢ou 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 préximos aos das classes 0 e 2, chegando a superar a 0
em algumas métricas. Em relagdo a MobileNetV2, apenas na idade alvo de 36 meses
a classe minoritdria teve resultados parecidos com as outras classes, nas demais, as
classes mais representadas alcancaram desempenho melhor.

Outro resultado que chama a atengdo sdo as métricas para a classe 2, em pratica-
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mente todos os cendrios experimentais, com excegdo da rede Xception na idade alvo
de 18 meses, os modelos tiveram melhor desempenho para classificar a classe 2. Isso
pode indicar que os modelos tiveram mais facilidade em identificar padrdes 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 confusdo proporcionaram insights valiosos sobre o desempenho
dos modelos de CNN no processo de classificagdo das imagens das folhas de euca-
lipto em relagdo a tolerancia a seca e produtividade. Os resultados indicam desafios
associados a representatividade das classes em diferentes idades-alvo, afetando as
métricas de desempenho dos modelos. Apesar das variagdes e desafios identificados,
a capacidade dos modelos em identificar padrdes 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-
cam a necessidade de enriquecer o conjunto de dados com uma variedade maior de
imagens como uma estratégia para melhorar a capacidade de generalizacdo dos mo-

delos, permitindo uma classificagdo mais precisa e robusta das folhas de eucalipto.

5.2.2 Ativag¢des da rede

As redes neurais tém a caracteristica de serem modelos "caixa-preta”, uma vez que
seus resultados ndo sdo de fécil explicagdo. Uma abordagem para interpretar os re-
sultados da CNN ¢ visualizar as regides da imagem que mais chamaram a atengdo
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 ativagdo mé-
dia de todos os canais em uma camada especifica, com a escala de cores indicando a

intensidade da ativagdo em diferentes regides da imagem.



Entrada Conv_1 block_2_expand block_5_expand block_10_expand out_relu

Classe 0 (NT-NP)

Classe 1 (T-NP)

Classe 2 (NT-P)

Classe 3 (T-P)

Figura 5.18: Um exemplo de imagem para cada classe com a ativagdo 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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Entrada convi_conv conv2_block2_1_conv conv3_block1_1_conv conv3_block1_3_conv convé4_block1_out
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Figura 5.19: Um exemplo de imagem para cada classe com a ativagdo 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 ativagdo 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.

A medida que se avanga para camadas mais profundas, as ativagdes se tornam
progressivamente mais abstratas e dificeis de serem interpretadas visualmente. Na
ultima camada da rede, comegam a ser codificados conceitos de nivel superior, como
manchas e texturas nas folhas. Essas representacdes mais abstratas contém menos
informacdes sobre o contetido visual da imagem e cada vez mais informagdes sobre a
classe a qual a imagem pertence (Karlekar and Seal, 2020).

As ativagOes apresentadas sdo de algumas camadas das CNNs aplicadas. Os pon-
tos de atengdo das redes seguem basicamente 0 mesmo padrao, na primeira camada,
as bordas das folhas foram detectadas, preservando praticamente todas as informa-
¢Oes presentes na imagem inicial. Na camada seguinte, continuaram a ser detectadas
as bordas e as estruturas internas das folhas, como as veias (venagdo). Até a quarta
camada visualizada da rede, houve uma leve perda de informagdes nas bordas, mas
aspectos visuais relacionados a area das folhas foram mantidos.

O fato de os modelos terem reconhecido bem a drea foliar pode indicar que essa ca-
racteristica desempenhou um papel determinante na classificagdo das amostras. Isso
estd em consondncia com a literatura, que faz diversas associa¢des entre as altera-
¢Oes na area das folhas e o potencial de tolerdncia a 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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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos pela pesquisa abrem perspectivas importantes para a aplica-
¢do de técnicas de inteligéncia artificial para predi¢do precoce do comportamento de
cruzamentos de eucalipto quanto a tolerancia a seca e produtividade em idade pro-
dutiva, a partir de dados de plantas joves. Principalmente pela exploracdo de dois
tipos de dados de natureza bem distinta, o que exigiu o estudo e a aplicacdo de mo-
delos adequados aos dados. Ambas abordagens de IA, modelos classicos e as CNNs,
apresentaram resultados promissores, considerando que o conjunto de dados é pro-
veniente de um experimento de campo, onde as condi¢des climdticas foram severas
em termos de baixa disponibilidade hidrica e altas temperaturas. Além disso, foram
relativamente poucas varidveis e um conjunto relativamente reduzido de amostas.

No contexto dos modelos classicos aplicados aos dados tabulados, notamos que
a predicdo precoce dos cruzamentos obteve resultados interessantes, ainda que os
modelos revelaram uma tendéncia a realizar predi¢des para as classes majoritarias,
sugerindo uma influéncia do desbalanceamento de classes nos padrdes aprendidos.
Apesar disso, as andlises exploratérias prévias permitiram uma compreensdo mais
profunda das mudancas morfofisiolégicas das plantas ao longo do tempo, contri-
buindo para a interpretacdo dos resultados. Os desafios enfrentados nesta pesquisa
ofereceram uma base para futuros estudos, que podem se concentrar na ampliagdo do
conjunto de varidveis ou no desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas para
tentar melhorar a predicao.

Em relagdo as CNNs aplicadas as imagens de folhas de eucalipto, os resultados
mostraram um bom potencial preditivo, evidenciado pela acurdcia de teste superior
a 70% na idade mais avancada do conjunto de dados. A Xception apresentou um de-
sempenho ligeiramente superior, embora as diferengas entre as redes ndo tenham sido
significativa. No entanto, as curvas de acuricia e perda durante o treinamento suge-
riram um possivel sobreajuste, destacando a dificuldade dos modelos em identificar
padrdes distintivos nas imagens das folhas, indicando uma possivel baixa represen-
tatividade do conjunto de dados. As matrizes de confusdo revelaram que o tamanho
das amostras por classe pode ter influenciado os resultados dos modelos.

Diante dos desafios encontrados, destacamos a importancia de explorar uma maior
variedade e quantidade de imagens, incluindo sensoriamento remoto, térmicas, mi-
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croscopia e das rafzes. A inclusdo desses tipos de imagens pode ajudar a mitigar
problemas de representatividade e melhorar a predigdo da tolerancia a seca e pro-
dutividade. Além disso, expandir a andlise a nivel de individuos é uma abordagem
interessante, pois permite analisar os materiais individualmente e selecionar os me-
lhores individuos precocemente para clonagem. Ademais, aumentar o nimero de
varidveis preditoras e incorporar dados futuros do projeto "Tolerancia a seca em euca-
lipto"sdo perspectivas relevantes para estudos posteriores. Por fim, uma abordagem
interessante para trabalhos futuros é a combinagdo de dados tabulados com imagens
como entrada dos modelos de CNN.

Em sintese, embora os resultados ndo tenham atingido valores expressivos em
termos de acurécia, este trabalho representa um passo importante na investigagado ci-
entifica para aprimorar a selegdo precoce de eucaliptos tolerantes a seca e produtivos.
As ligoes aprendidas e os desafios enfrentados neste estudo oferecem insights valiosos
para pesquisas futuras, visando avangar na compreensdo e predicdo do comporta-

mento das plantas frente ao estresse hidrico.
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