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Resumo

A evolucéo da agricultura ao longo dos séculos culminou na Agricultura 4.0,
caracterizada pela incorporagao de conectividade e automacdo ao setor. Nesse
contexto, os Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANTSs), conhecidos como drones,
surgem como ferramentas valiosas para a Agricultura 4.0.

O uso de drones permite o mapeamento eficiente de propriedades,
monitoramento remoto de plantagdes e deteccéo precoce de problemas. Por meio de
técnicas Machine Learning, os drones podem identificar pragas e doengas com alta
precisdo. Essa abordagem oferece uma maneira inovadora de otimizar a producéao e
reduzir custos.

O objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de identificagdo baseado
em Redes Neurais Artificiais (RNA) capaz de detectar pragas especificas, como
lagartas e a vaquinha verde-amarela (Diabrotica speciosa), em plantas de soja. O
modelo visa auxiliar na tomada de decisédo quanto a aplicacao de defensivos agricolas,

indicando areas afetadas e identificando o inseto causador do dano.

Palavras-chave: Agricultura 4.0, Drones, Machine Learning, Classificacao de Pragas.



Abstract

The evolution of agriculture over the centuries has culminated in Agriculture 4.0,
characterized by the integration of connectivity and automation into the sector. In this
context, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), commonly known as drones, emerge as
valuable tools for Agriculture 4.0.

Drones enable efficient property mapping, remote monitoring of crops, and early
detection of issues. Leveraging Machine Learning techniques, drones can accurately
identify pests and diseases. This innovative approach optimizes production and reduces
costs.

The objective of this study is to develop an Artificial Neural Network (ANN) based
identification model capable of detecting specific pests, such as caterpillars and the
green-yellow beetle (Diabrotica speciosa), in soybean plants. The model aims to assist
decision-making regarding the application of agricultural pesticides by identifying affected

areas and pinpointing the insect responsible for the damage.

Keywords: Agriculture 4.0, Drones, Machine Learning, Pest Classification.
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1. INTRODUGAO

A agricultura, no século XX, ganhou um forte impulso para evolugdo e
melhoria. Na Agricultura 1.0, a principal caracteristica é o uso tragdo animal nas
atividades realizadas no campo. Ja a Agricultura 2.0 foi marcada pela substituigao da
tracao animal pelo motor a combustao. No decorrer dos anos, um marco tecnolégico
possibilitou a criacdo do Global Positioning System (GPS), a partir do emprego desta
tecnologia no campo, surge a Agricultura 3.0. Por fim, tem-se a Agricultura 4.0, a
revolugao que incorporou conectividade e automagao ao setor com o uso de drones,
robds etc. (ESPERIDIAO et al., 2019).

Uma das tecnologias com crescimento acelerado de aplicagdo nas lavouras
sdo os Veiculos Aéreos Néo Tripulados (VANTSs), popularmente conhecidos como
drones, surgindo como uma ferramenta valiosa na Agricultura 4.0. A atual fase de
desenvolvimento tecnoldgico favorece e facilita o emprego dos VANTs na area
agricola e em missdes de reconhecimento, principalmente pela redugéo de custos e
tamanho dos equipamentos quando comparado ao maquinario convencional, além
da necessidade de otimizacdo da producdo. O uso de drones como ferramenta
auxilia agricultores em tarefas diarias, como mapeamento de pequenas e grandes
propriedades de forma facilitada, sem tripulagdo e controlado remotamente (DOS
SANTOS et al, 2019).

Além de facilitar atividades cotidianas, os drones podem fornecer imagens em
altas resolugdes de porgdes de terra consideraveis, evidenciando detalhes que nao
poderiam ser detectados a olho nu. Os VANTs podem ser capazes de monitorar a
plantacdo a distancia e de forma rapida e eficaz, delimitar area de plantio de forma a
nao ultrapassar o limite de area, detectar pragas e doencas, auxiliando os produtores
a tomarem decisdes eficazes e, consequentemente, obterem maior produtividade e
reduzirem perdas (DA SILVA, 2022).

As técnicas modernas de deteccdo com uso de drones possuem alta eficiéncia
e velocidade na identificacdo de doencas e pragas em plantas, pois sao capazes de
percorrer vastas areas em pouco tempo, reduzindo o trabalho manual, muitas vezes
limitado a programacao da rota a ser percorrida pela aeronave. Para realizar este
trabalho, os VANTs obtém imagens em altas resolugdes e utilizam estratégias de
Deep Learning (DL) e Machine Learning (ML) para realizar o tratamento das imagens.

Por meio de caracteristicas extraidas de imagens, como manchas, diferengas de
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pigmentagao ou formato das folhas, é possivel identificar doengas e pragas de forma
assertiva (SALVADORI, 2024).

1.1. Justificativa

A soja (Glycine max) € uma oleaginosa de origem asiatica e a mais produzida
e comercializada no mundo. Dentre seus principais derivados estdo o 6leo e farelo,
utilizados tanto para alimentacdo humana e animal, quanto para produg¢des de
biocombustivel e outros quimicos. O Brasil, juntamente com Estados Unidos da
América e a Argentina, sao os principais produtores do grao, detendo 80% do total
mundial (LEMOS et al., 2017). Para a safra 2023/2024, apesar do aumento da area
cultivada em 1,65 milhdes de hectares em relacéo a safra 2022/2023, ha expectativas
de uma pequena redugéo (4,5%) na producdo nacional de soja em relagéo a safra
2022/2023 devido ao fendmeno El Nifio. Contudo, a produgao por hectare ainda se
mantém elevada. A estimativa atual € de 147,68 milhdes de toneladas de graos em
uma area estimada em 45,73 milhdes de hectares, resultando em uma produtividade
meédia de 3.229 kg/ha. A estimativa apresentada indica que 49,98% da producgao total
de graos do Brasil € composta pela soja (CONAB, 2024).

Desde o plantio até a colheita, as plantacdes de soja estdo sujeitas a ataques
biologicos de patdégenos e pragas agricolas. Conhecer a dano causado por estes
agentes na lavoura € importante para realizar a aplicagao de defensivos agricolas de
forma otimizada, reduzindo o alto custo do controle quimico e impacto ambiental
decorrente da aplicagao dos defensivos (TETILA, 2019). A aplicacao sistematica de
agroquimicos é caracterizada por elevadas taxas de desperdicio de produtos, mao
de obra e energia. Estima-se que grande parte dos custos operacionais para a
producdo de soja estejam concentrados nos fertilizantes (27,82%), defensivos
agricolas (18,24%), seguidos pelas operagbes de maquinas (9,10%), sementes
(7,35%) e depreciacdo de maquinario (6,76%) (CONAB, 2016).

Patégenos e pragas estao presentes em muitas regides produtivas do mundo,
acarretando perda de produtividade em varias culturas, como soja e milho. O
monitoramento de doengas e pragas em fases iniciais de possiveis epidemias € um
aspecto fundamental para protecdo da lavoura. Antes da aplicagdo de qualquer
medida defensiva, ha a necessidade de realizar a correta identificagdo do agente
causador da contaminagcdo. Um mesmo defensor agricola pode apresentar diferentes

eficacias para espécies semelhantes. No Brasil, até o momento, foram identificadas
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mais de 30 espécies de doencgas e 40 espécies de insetos causadores de danos a
soja (TETILA, 2019).

Programas de controle de doencgas e pragas adequados n&o recomendam a
aplicagdo de defensivos em toda a plantacdo utilizando uma taxa fixa que
normalmente ndo seguem critérios de manejo. Aplicagdes em area total e de forma
abusiva aumenta os custos de produgao, selegcao de pragas e patdogenos resistentes,
diminuicdo da populagao de insetos polinizadores e contaminagao da agua (TETILA,
2019).

1.2. Objetivo

O objetivo deste trabalho é treinar um modelo de identificacdo em Redes
Neurais Atrtificiais (RNAs) capaz de identificar, através de imagens aéreas ou ndo,
plantas (soja) afetadas por pragas, especificamente lagartas e a vaquinha verde-

amarela (Diabrotica speciosa), e plantas saudaveis.

1.2.1. Objetivos Especificos

o Desenvolver um programa utilizando a linguagem de programacéo
Python, a biblioteca Tensor Flow e a Application Programming Interface (API)
Keras para treinar um modelo de RNA capaz de realizar as identificacdes
propostas.

o Treinar e otimizar o modelo de RNA capaz de identificar plantas
saudaveis, plantas atacadas por lagartas e plantas atacadas pela vaquinha
verde-amarela de forma a atingir maiores niveis de acuracia a um menor custo
computacional.

o Desenvolver um programa em Python que possa utilizar o modelo de
identificacéo treinado para, de fato, realizar a classificagdo das imagens
fornecidas.

o Desenvolver uma interface homem-maquina para facilitar o uso do

programa de classificacdo de imagens.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Para auxiliar na compreensdo do trabalho aqui proposto, a seguir serédo
apresentadas bases conceituais que englobam aspectos técnicos considerados no
desenvolvimento desta pesquisa. O campo no qual a proposta esta inserida apresenta
uma natureza interdisciplinar. Portanto, ao esclarecer esses elementos, busca-se
proporcionar uma melhor compreensdo dos fundamentos tedricos do projeto que,
além de contribuir na analise objetiva do trabalho proposto, auxiliara na interpretagéo

das contribuigdes deste para a Agricultura 4.0.

21. Agricultura 4.0

O emprego de tecnologias no campo € um fator determinante para que a
agricultura alcangasse a sua atual posigcao. A Agricultura 4.0 representa o emprego e
interacdo de diversas areas que englobam as tecnologias para a integracao de
processos agricolas, favorecendo a reduc¢do de incertezas na cadeia produtiva. O
termo Agricultura 4.0 surge a partir da Industria 4.0, originaria na Quarta Revolugéo
Industrial. O processo evolutivo da industria parte da Era Artesanal, passando por
maquinas a vapor, maquinas elétricas e uso de computadores nas linhas de producéo.
E agora, diante do cenario da globalizagéo, tem-se a Industria 4.0, caracterizada pela
fusdo entre mundo virtual e o mundo real, representada pelos sistemas ciberfisicos e
por tecnologias como roboética avangada, como os VANTSs e a Inteligéncia Artificial (I1A)
(LISBINSKI et al., 2020).

Para compreender melhor a Agricultura 4.0, é necessario elucidar a Agricultura
de Preciséo (AP), um de seus principais pilares, e que cronologicamente antecedeu a
Agricultura 4.0 ou Agricultura Digital (AD). De forma tedrica, a AP é um grupo de
tecnologias utilizadas de modo que as lavouras e os sistemas de producéo agricolas
sejam otimizados, tendo como base o gerenciamento da variabilidade espacial da
producao e dos fatores nela envolvidos. No Brasil, a AP é definida como um sistema
de gestao agricola baseado na variabilidade espacial e temporal da unidade produtiva,
cujos principais objetivos sdo o aumento do retorno econdmico, a sustentabilidade e
a redugao de impactos ambientais (VILLAFUERTE et al. 2018).

A Agricultura Digital foi desenvolvida com base nos preceitos da AP, aos quais
novas tecnologias foram agregadas, tendo como principio primordial possibilitar maior
conectividade, visando capturar dados do campo e gerar informacdes uteis para o
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produtor, neste sentido, novas tecnologias como Inteligéncia Artificial, ttm ampliado o
leque de possibilidades para tornar a agricultura cada vez mais competitiva
(VILLAFUERTE et al. 2018). Na Agricultura 4.0, a IA pode ser observada na viséo
computacional e robética por meio do uso de VANTs, por exemplo, sendo estes
considerados uma tecnologia aplicavel na totalidade do processo de produgao
(OLIVEIRA, 2022).

2.2. Drones ou Veiculos Aéreos Nao Tripulados

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) correspondem as aeronaves que
podem ser controladas sem a necessidade de um piloto a bordo. Os primeiros drones
surgiram nos Estados Unidos da América apés a Segunda Guerra Mundial como
produto da corrida tecnolégica da Guerra Fria. Um dos primeiros modelos
desenvolvidos, Aquila, necessitava de 30 pessoas para controla-lo e voou por alguns
minutos, mesmo com uma previsao de autonomia de 20 horas. No Brasil, a historia
dos drones € marcada pelo BQM1BR, primeiro VANT registrado no pais, cuja
fabricagdo foi de responsabilidade da Companhia Brasileira de Tratores (CTB). O
protétipo era movido a jatos e destinado a ser utilizado como alvo aéreo e fez seu
primeiro voo em 1983. Em ambientes profissionais, os VANTs sao utilizados para
inumeros fins, desde vigilancia, como protecao de fronteiras, e aplicagbes agricolas,
incluindo o monitoramento de safras e controle de pragas (DA SILVA, 2022).

Na agricultura, muitos estudos revelam a utilizagdo de drones pela AP,
indicando que os avangos tecnoldgicos e o desenvolvimento de sistemas de
navegacao a nivel global tornaram possivel a aplicagdo de drones em tarefas como
plantio, analise de solo, irrigagdo e monitoramento das planta¢des (OLIVEIRA, 2022).

A aplicacdo de drones na agricultura vem ganhando cada vez mais forga e
mercado, estima-se que 25% do faturamento mundial deste tipo de veiculo seja na
agricultura. Devido a capacidade de gerar imagens de alta qualidade que podem ser
utilizadas em softwares e algoritmos, os VANTs podem proporcionar analises dos
mais diversos aspectos do plantio, como retencdo de agua no solo, taxa de
crescimento e deteccdo de plantas mesmo com distancias relativamente grandes.
Assim, embora haja necessidade de implementacao e treinamento de softwares e
equipamentos, os beneficios sao variados, desde o aumento do retorno financeiro a

seguranga e comodidade para os produtores (DA SILVA, 2022).
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2.3. Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial € um campo de pesquisa pertencente a duas grandes
areas, ciéncias da computagdo e engenharias. Embora seja reconhecida por uma
série de aplicagbes, grande parte de suas caracteristicas permanecem
desconhecidos, mesmo entre as areas que mais dedicam tempo ao seu estudo. O
objeto da IA é a compreensao da inteligéncia através de modelos computacionais e o
desenvolvimento de sistemas capazes de implementa-los de forma correta. Para isto,
esse campo de pesquisa mantém vinculos interdisciplinares com a matematica,
psicologia, neurociéncia, linguistica e outras ciéncias cognitivas (MARQUIS et al.,
2020).

A Inteligéncia Artificial aplicada a agricultura €& considerada um ramo
tecnoldgico recente. Maquinas e equipamentos com |A integrada agregam ao sistema
agricola padrées de qualidade, melhorias no desenvolvimento, colheita e
comercializagdo. Solugbes embasadas em Inteligéncia Artificial tém viabilizado o

aumento da produc&o a um menor custo e maior qualidade (OLIVEIRA, 2022).

2.3.1. Machine Learning

Machine Learning (ML) €é um subconjunto da inteligéncia artificial
(GOOGLE.COM, 2023). O termo foi criado pelo pioneiro da IA Arthur Samuel em 1959.
O conceito, segundo ele, descreve um campo de estudo que possibilita os
computadores aprenderem mesmo que n&o tenham sidos configurados para tal. Com
o advento da Internet, o ML comecou a ganhar forma, uma vez que, com tanta
informacdo armazenada na web, foi necessario criar um meio para organizar todo o
conteudo disponivel. Assim, um dos pilares do ML é justamente a andlise de dados
com a finalidade de reconhecer padrdes (VILLAFUERTE et al. 2018).

O principio da IA é que uma maquina seja capaz de analisar o ambiente em
que esta inserida e executar agoes embasadas em certa racionalidade para alcangar
objetivos especificos. Machine Learning € quando esta mesma maquina, de acordo
com um conjunto pré-definido de protocolos e procedimentos, seja capaz de melhorar
sua capacidade de resolver problema e atingir metas dentro desse ambiente. Quando
o sistema recebe uma quantidade crescente de conjuntos similares de dados que
podem ser categorizados de forma especifica, a capacidade de racionalizar aumenta,
possibilitando melhorar a classificacdo de uma gama de resultados. De forma

simplificada, € a capacidade da maquina aprender a partir de dados que elas recebem
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e que podem definir padrées a serem seguidos (VILLAFUERTE et al. 2018).

Para este trabalho, o conjunto de dados a ser utilizado € o banco de imagens
(dataset) disponivel em: https://prod-dcd-datasets-cache-zipfiles.s3.eu-west-
1.amazonaws.com/bycbh73438-1.zip. O banco de imagens possui, inicialmente 6410
imagens divididas em trés classes: Healthy (saudavel) com 896 imagens, Caterpillar

(lagarta), 3309 imagens, Diabrotica speciosa com 2205 imagens.

2.3.1.1. Redes Neurais artificiais

Uma rede neural € um modelo de aprendizado de maquina que toma decisdes
de maneira semelhante ao cérebro humano, utilizando processos que imitam a forma
como os neurbnios bioldgicos trabalham em conjunto para identificar fenémenos,
avaliar op¢des e chegar a conclusdes (IBM.COM, 2024).

As RNAs sao compostas por camadas de neurdnios artificiais ou nos:

uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida. Cada n6 se conecta a outros e possui seu préprio peso e limiar
associados. Se a saida de qualquer né individual estiver acima do valor de
limiar especificado, esse nd é ativado, enviando dados para a préxima
camada da rede. Caso contrario, nenhum dado é passado para a préxima
camada (IBM.COM, 2024).

As RNAs dependem de dados para que possam ser treinadas para poderem
melhorar sua precisao a medida que aprendem. Quando ajustadas para preciséo, sao
ferramentas altamente poderosas em ciéncias da computagdo e IA que tornam
possivel a classificacdo e agrupamento de dados com alta velocidade. Tarefas de
reconhecimento, seja de fala ou imagens, podem demandar horas quando realizadas
de forma manual por um especialista humano. Ao realizar a mesma tarefa com auxilio
das RNAs, o tempo demandado passa a ser de alguns minutos. Pode-se dizer que o

algoritmo de RNA mais conhecido é o sistema de buscas do Google (IBM.COM, 2024).

2.3.1.2. Convolugéao

A convolugdo é uma operagao matematica que combina duas fungdes, f e g,
resultando em uma nova fungao. Essa nova funcao representa uma versao modificada
de f, influenciada pelas caracteristicas de g. No contexto de processamento de
imagens, onde as imagens sao representadas como fungbes bidimensionais, a
convolugdo € uma ferramenta essencial para diversas tarefas, como deteccao de

bordas, suavizagdo de ruidos e extracdo de caracteristicas relevantes (FERREIRA,
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2017).

Sejam f e g fungdes discretas, a convolugao é dada por

k
(f « @) = h(k) = Y f(DDg. (k=)
i=0

Onde * representa o operador de convolugao.

No processamento de imagens, convolug¢ao é o processo de aplicar um filtro ou
kernel (uma matriz de valores) a cada pixel de uma imagem. Esse filtro "desliza" sobre
a imagem, calculando um novo valor para o pixel central baseado nos valores dos
pixels vizinhos cobertos pelo filtro. Para os pixels da borda, um valor (geralmente zero)
€ adicionado a imagem para permitir o calculo da convolugédo (JESUS; COSTA JR,
2015).

Figura 1: llustragdo da operacgao de convolugao.

(4 x0)

O elemento central do kemel{filtro) & colocado (0 % 0)
sobre o pixel de origem da entrada. O pixel de (0 x Q)
origem € entdo substituido porumasoma (0 % 0)
ponderada de si mesmo & pixels proximos, 0x1)
(0x1)

(0 %x0)
(0x1)

+ (-4 x2)

Entrada

Convolugao

Movo valor de pixel (saida)

Fonte: Basavarajaiah (2019) — adaptado.

2.3.1.3. Redes Neurais Convolucionais

Em meados da década de 2000, o campo do aprendizado de maquina
experimentou um avango significativo com a introdugéo de técnicas de aprendizado
nao supervisionado para redes neurais. Essa inovacgao, liderada por pesquisadores
do CIFAR - Canadian Institute for Advanced Research, permitiu que as redes neurais
aprendessem representagdes complexas dos dados sem a necessidade de grandes
conjuntos de dados rotulados. A aplicagdo inicial dessa abordagem ao
reconhecimento de fala, impulsionada pelo aumento da capacidade computacional
das Graphics Processing Units (GPUs), demonstrou o potencial das redes neurais
para resolver problemas complexos de aprendizado de maquina. Concomitantemente,

as Redes Neurais Convolucionais (RNCs) emergiram como uma arquitetura
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particularmente bem-sucedida para tarefas de visdo computacional, superando as
dificuldades associadas ao treinamento de redes neurais tradicionais (FERREIRA,
2017).

Para extrair as caracteristicas relevantes dos dados, as RNCs se baseiam em
trés componentes fundamentais: camadas convolucionais, que realizam a extragao de
padroes locais; camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos dados e
aumentam a invaridncia a translacdes; e camadas totalmente conectadas,
responsaveis pela classificagdo final. Qualquer arquitetura de CNN,
independentemente de sua complexidade, € construida a partir desses blocos basicos
(RODRIGUES, 2018).

A figura 2 apresenta a estrutura atual de uma RNC.

Figura 2: Estrutura de uma rede neural convolucional.

— CAR
— TRUCK
= VAN

|j D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONMNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Fonte: MathWorks (2017).

2.3.1.3.1. Camada Convolucional

A camada convolucional (CC) é responsavel por identificar padrdes relevantes
em uma imagem. Ela utiliza filtros de pequeno tamanho que se movem ao longo da
imagem, realizando a convolugdo. Esses filtros sdo ajustados durante o treinamento
para detectar caracteristicas especificas, como bordas, texturas e cores. A medida
que os dados avangam pela rede, os filtros aprendem a reconhecer padrées cada vez
mais complexos. No entanto, o aumento do numero de filtros e camadas
convolucionais pode levar a um aumento significativo no custo computacional
(RODRIGUES, 2018). A figura 3 apresenta uma convolu¢do entre uma imagem de

entrada 6x6 e filtro 3x3.
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Figura 3: Convolucéo entre imagem de entrada 6x6 e filtro 3x3, passo 1.

2

x1
x1
x1
I x0
x0
0

G O

7x

x-1
x=l
66 imags Convoiution + 231
-5

3lofal2]|7]|4 e[l 27]a x4 outpun
323 filrer T T T 4 -

1|s5|8|9|3]|1 SR o | 3 | 1 5

I I : - ESEARS
2 [z |25 ]q] 5 1{o0]|1 1 1 BRE
of1]|3|[1]|7]|s8 1|01 = ol1]|3|1]|7]|8 =
al2|1]|6|2]|8 1/0|-1 4al2|1]e6f2]s
2|als]l2]3]|s 2|als]2]|g]s

Fonte: (DA CUNHA, 2020).

Apos a conclusao do processo de convolugdo, um mapa de caracteristicas €
originado, conforme apresentado na figura 4.

Figura 4: Um mapa de ativagao 4x4 é gerado.
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Fonte: (DA CUNHA, 2020).

No exemplo anterior, a imagem de entrada com dimensdes 6x6 e filtro com
tamanho 3x3, resultou em um mapa de caracteristicas com tamanho 4x4. Em alguns
casos, essa redugcdo de dimensdes é indesejada. Para corrigir o encolhimento,
adiciona-se a imagem original uma borda preenchida com zeros, chamada zero
padding (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A borda zero padding

impede o encolhimento dos dados durante a convolugdo, como mostra a figura 5.
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Figura 5: Aplicagao do zero padding.
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Fonte: (DA CUNHA, 2020).

A camada convolucional produz uma imagem de saida que se concentra
apenas nas regides da imagem que exibiram a caracteristica que estava procurando.
A figura 6 apresenta filtros projetados para encontrar borda verticais e horizontais além
de “diagonal direita” no digito 4. E possivel observar que ao aplicar o filtro de diagonal
direita, a imagem de saida é essencialmente escura, informando que o recurso
procurado nao foi encontrado (JORDAN, 2017).

Figura 6: Filtros aplicados ao digito 4.

Convolution layer

Apply filter

Horizontal lines

Fonte: JORDAN, 2017.

Ao trabalhar com imagens coloridas, a entrada para a convolugdo n&o é mais
um mapa de intensidade, mas um tensor tridimensional. A terceira dimensao
representa os canais de cor (vermelho, verde e azul). Consequentemente, os filtros

também possuem trés canais, um para cada canal de cor da imagem. A convolugao é
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realizada entre o campo receptivo da imagem e cada canal do filtro, e os resultados
sdo somados para produzir um unico valor no mapa de caracteristicas de saida (DA
CUNHA, 2020). A figura 7 apresenta uma imagem 6x6x3 aplicada a um filtro 3x3x3,
onde a ultima dimensao representa os canais de cor.

Figura 7: Convolugdo de uma imagem colorida.
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Fonte: (DA CUNHA, 2020).

2.3.1.3.2. Funcgéo de Ativagéo

As operacdes realizadas pela rede até o momento sdo basicamente lineares
uma vez que os calculos realizados sdao somas e multiplicacées. Dessa forma, é
convencgao aplicar uma camada nao-linear (ou de ativagdo) apds as camadas de
convolugao, cuja funcao é introduzir ndo-linearidade ao sistema. Ao introduzir nao-
linearidades a um modelo, este torna-se capaz de criar associagcdes com
complexidade elevada entre entrada e saida da rede, algo essencial para execugao
de atividades complexas, como as que envolvem processamento de imagens
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Func¢des de ativagdo como tangente hiperbdlica e sigmdéide foram amplamente
empregadas no passado para introduzir ndo-linearidade em redes neurais. Contudo,
pesquisas mais recentes demonstraram que a funcdo RelLU — Rectified Linear Unit —
apresenta vantagens significativas, permitindo um treinamento mais eficiente
computacionalmente e, muitas vezes, resultando em modelos com maior precisao.
Essa superioridade da RelLU a tornou a funcédo de ativacdo mais popular em redes
neurais modernas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017; DESHPANDE,
2016).

A figura 8 apresenta a fungdo ReLU ou unidade linear retificada aplica a fungao
f(x) = max(0, x), introduzindo um conceito conhecido como esparsidade em redes

neurais. Isso ocorre porque, ao definir a saida como zero para entradas negativas, a
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ReLU desativa uma parcela significativa dos neurénios em cada camada, como
exemplifica a figura 9. Essa caracteristica torna a rede mais eficiente, pois menos
calculos sdo necessarios durante o treinamento e a inferéncia. Além disso, a
esparsidade pode ajudar a regularizar o modelo, evitando o overfitting (Data Science
Academy, 2022).

Figura 8: Funcdo RelLU

relu 1

Fonte: GORNER, 2018.

Figura 9: Aplicacao da fungdo em um mapa de caracteristicas.

RelLU Layer

Filter 1 Feature Map

Fonte: ANIEMEKA, 2017.

2.3.1.3.3. Pooling

Completando a arquitetura das RNC, além das camadas convolucionais, as
redes neurais convolucionais utilizam as camadas de pooling. Elas reduzem a
resolucdo espacial dos mapas de caracteristicas, preservando apenas as informagdes
mais relevantes. Essa reducao de dimensionalidade contribui para diminuir o numero
de parédmetros da rede e torna o modelo mais resistente a pequenas variagdes na
entrada (Data Science Academy, 2022).

As camadas de pooling atuam como um filtro que condensa as informagdes
extraidas pelas camadas convolucionais. Cada unidade da camada de pooling pode
resumir uma regido da camada anterior. Na figura 10, cada unidade da camada de
pooling resume uma regidao 2x2 neurénios (quadrados coloridos) da camada anterior.

A técnica aplica é a de max-pooling, que seleciona o valor maximo dentro de cada
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uma dessas regides e 0 passa para a proéxima camada, assim, a saida produzida
contém o maior valor presente na regido analisada (Data Science Academy, 2022).
Figura 10: Camada de Max-Pooling.
Max Pooling Layer

Rectified Filter 1 Feature Map
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Fonte: ANIEMEKA, 2017 — adaptado.

2.3.1.3.4. Camadas totalmente conectadas

A camada totalmente conectada (TC) atua como o centro de tomada de decisao
da rede neural convolucional. Enquanto as camadas anteriores extraem
caracteristicas como bordas, texturas e formas, a camada totalmente conectada
integra essas informacgdes para realizar a classificacao final da imagem, escolhendo
a classe que melhor se ajusta aos dados de entrada (DESHPANDE, 2016).

A camada totalmente conectada integra todas as caracteristicas e atributos
obtidos nas camadas anteriores por meio de uma estrutura neural tradicional de
camadas ocultas, contudo, todos os neurdnios da camada estao interconectados (DA
CUNHA, 2020) como apresenta a figura 11.

Figura 11: Representacao das camadas completamente conectadas.

Flattening

Fonte: SuperDataScience, 2018.

Para que a saida das camadas convolucionais e de pooling possa ser
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processada pela camada totalmente conectada, € necessario um passo intermediario:
o achatamento ou flattening. Nesse processo, as matrizes que representam os mapas
de ativagéo s&o "achatadas" em um unico vetor unidimensional, conforme figura 12.
Essa transformacao permite que todos os neurbénios da camada totalmente conectada
estejam conectados a todos os elementos do vetor, facilitando a integragao de todas
as informacgdes extraidas da imagem (JORDAN, 2017).

Figura 12: llustracdo do processo de flattening.
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Fonte: Aramendia, 2024.

A camada totalmente conectada realiza uma analise semantica profunda das
saidas das camadas anteriores (que representam os mapas de ativagdes de
caracteristicas de alto nivel de abstragdo) buscando padrbes que correspondam as
diferentes classes. A titulo de ilustragao, se ao classificar uma imagem como cao, ela
possivelmente obteve altos valores nos mapas de ativagdo associados a
caracteristicas como pata ou quatro pernas. A luz dessa perspectiva, se a rede
classificou a imagem como passaro, certamente os mapas de ativagdo que
representam bicos ou asas obtiveram valores altos (DESHPANDE, 2016).

Por fim, para que a classificagao final seja dada em porcentagem, a fungao
softmax pode ser usada. Ela normaliza as saidas da rede, garantindo que a soma de
todas as probabilidades seja igual a 1. Isso permite que interpretemos as saidas como
uma distribuicdo de probabilidade categorica, onde cada valor representa a confiancga
da rede naquela classe (JORDAN, 2017).

2.3.2. Overfitting
Overfitting € um problema em aprendizado de maquina que ocorre quando um

modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando até mesmo
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ruidos e particularidades aleatérias. Consequentemente, o modelo perde a
capacidade de generalizar para novos dados, resultando em um desempenho pobre
em situacdes reais. E como ajustar uma curva a cada ponto de um grafico, criando
uma linha extremamente complexa que nao representa a tendéncia geral dos dados
(GOOGLE.COM, 2024).

O overfitting pode ser detectado por meio das curvas de perda (o quéo longe a
previsdo esta da realidade) de um modelo em relagdo ao numero de iteragdes de
treinamento. A figura 13 apresenta uma generalizagdo de curva, ou seja, um grafico
que apresenta duas ou mais curvas de perda (GOOGLE.COM, 2024).

Figura 13: Curva de generalizagcao que apresenta a perda de treinamento e

validacgao.
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Fonte: GOOGLE.COM, 2024.

Inicialmente, as duas curvas apresentam comportamento semelhante e,
depois, divergem. Ao passo que, apos certo numero de iteragcdes, a perda para o
conjunto de treinamento diminui ou permanece estavel, a perda para o conjunto de
validacdo aumenta. Isso sugere um oveffitting. Por outro lado, uma curva de
generalizagdo para um modelo bem ajustado mostra duas curvas de perda com
comportamentos semelhantes (GOOGLE.COM, 2024).

As principais causas do overfitting estao relacionadas ao tamanho reduzido do
conjunto de treinamento, limitando a capacidade do modelo aprender padrbes gerais
e robustos; presencga de ruidos nos dados, levando o modelo a aprender padroes
espurios; treinamento prolongado, pois o0 modelo comega a memorizar os exemplos
de treinamento e; alta complexidade do modelo, uma vez que podem capturar padrées
complexos e irrelevantes nos dados (AMAZON.COM, 2022).

Para evitar o sobreajuste pode-se utilizar algumas estratégias, como a parada
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antecipada, onde o treinamento € encerrado antes que o modelo aprenda os ruidos
nos dados; a poda, que consiste na identificagao dos recursos mais importantes dentro
do conjunto de treinamento e elimina os irrelevantes; o aumento de dados (Data
augmentation), que realiza pequenas alteragdes nos dados de amostrada a cada
iteracdo do modelo. Se feito com moderagao, o aumento de dados faz com que os
conjuntos de treinamento paregam exclusivos, impedindo que o modelo aprenda suas
caracteristicas. Em imagens, podem ser aplicadas rotagdes, translagdes, inversdes
etc. (AMAZON.COM, 2022).

2.3.3. Dropout

O dropout € uma técnica de regularizagdo que consiste na desativagao
aleatdria de uma porcentagem de neurdnios em cada iteragéo do treinamento de uma
rede neural. Ao desativar neurbnios de forma aleatdria, forgca-se a rede a aprender
representacdbes mais robustas pois diversifica o treinamento, dificultando que o
modelo memorize dados, além de reduzir a dependéncia das representacbes em
relagdo aos neurénios individuais, o que contribui para reduzir o overfitting e melhorar
a generalizacdo do modelo. A figura 14 esboga uma representagao técnica do dropout.

Figura 14: Comparagéao entre uma rede sem dropout e com dropout de 50%.

Sem Dropout - rede original Com Dropout de 50%

Fonte: Data Science Academy, 2022 - adaptado.

2.3.4. Learning rate

Os pesos sao o cerne do aprendizado de maquina. Sao eles que permitem que
um modelo, inicialmente "cru", se transforme em uma ferramenta poderosa para tomar
decisbes baseadas em dados. Ao atribuir diferentes niveis de importancia a cada

entrada, os pesos definem a representacgao interna dos dados no modelo, permitindo
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que ele capture padrées complexos e nao lineares (CYPRIANO, 2024).

A taxa de aprendizado ou learning rate € um hiperparametro crucial em diversos
algoritmos de otimizagao utilizados em machine learning. Ela determina o tamanho
dos passos que um algoritmo da na dire¢gdo de minimizar a fungdo de perda. Essa
funcao de perda quantifica o erro entre as predigcdes do modelo e os valores reais. Ao
ajustar os parametros do modelo, como os pesos, o algoritmo utiliza a taxa de
aprendizado para determinar a magnitude da atualizagdo em cada iteragdo. Uma taxa
de aprendizado muito pequena pode levar a um treinamento lento, pois o modelo fara
ajustes muito graduais. Por outro lado, uma taxa de aprendizado muito grande pode
causar instabilidade, impedindo que o modelo convirja para um minimo da fungao de
perda (GOOGLE.COM, 2024).

2.3.5. Funcao perda

As fungdes de perda sao fungcbes matematicas que mapeiam a distancia entre
as saidas previstas por um modelo e os valores reais. Ao minimizar essa fungao, o
algoritmo de aprendizado busca os parametros do modelo que melhor se ajustam aos
dados de treinamento. A escolha da funcédo de perda depende do tipo de problema
(regressao, classificagdo) e dos objetivos especificos da aplicagcédo
(GEEKSFORGEEKS, 2024). Para a aplicagao aqui proposta, a funcdo de perda
utilizada €& a Categorical Cross Entropy Loss ou Perda de Entropia Cruzada
Categorica, cuja aplicagao séo algoritmos de classificagéo.

Em tarefas de classificagao, os modelos de aprendizado de maquina produzem
uma distribuicdo de probabilidades para cada exemplo, indicando a probabilidade de
ele pertencer a cada classe. A entropia cruzada quantifica a divergéncia entre essa
distribuicdo de probabilidades prevista e a distribuicdo verdadeira, que € uma
distribuicdo categoérica com valor 1 para a classe correta e 0 para as demais
(GEEKSFORGEEKS, 2024).

24. Python

Python € uma linguagem de programacgao de altissimo nivel (VHLL — Very High
Level Language). Buscando o ideal “programacgéo de computadores para todos”, seu
criador, o holandés Guido Van Rossum, desenvolveu uma linguagem de programagao
gratuita, de cédigo fonte aberto e compativel com inUmeros sistemas operacionais,

como Windows, Linux, Mac e até mesmo smartphones (LAMBERT, 2022).
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O Python é uma linguagem de programacdo que pode ser aplicada no
desenvolvimento de inumeras solugdes, cientificas ou ndo. A linguagem possui
suporte para integragdo com diversas linguagens e ferramentas, além de ser
distribuido com uma extensa biblioteca nativa. Sua sintaxe é clara e de facil
compreensao. O uso do Python é frequentemente associado ao aumento de
produtividade e a produgao de programas de alta qualidade. Por fim, as principais
caracteristicas do Python sao: multiplataforma (pode ser instalado em qualquer
plataforma computacional), portabilidade (aplicagcbes desenvolvidas em Python
podem ser facilmente distribuidas para varias plataformas diferentes da original),
software livre (ndo ha limitagbes a distribuicdo gratuita ou venda de programas),
extensibilidade (pode ser estendido através de mddulos escrito escritos em Python ou
rotinas em outras linguagens), orientado a objetos, (tudo nesta linguagem € um objeto,

desde fungdes até mesmo outros programas escritos em Python) (COELHO, 2007).

2.5. TensorFlow

TensorFlow (TF) é um framework de cddigo aberto desenvolvido pelo Google
Brain utilizando as linguagens Python e JavaScript. Ele auxilia no desenvolvimento de
ML, podendo ser executado sobre diversas plataformas e arquiteturas, incluindo
Central Processing Unit (CPU), GPU e, mais recente, Tensor Processing Unit (TPU).
Atualmente, € uma das principais ferramentas disponiveis no mercado para criagao
de redes neurais deep learning, sendo possivel agilizar e facilitar o processo de
obtencao de dados, treinamento de modelos, realizar predi¢cdes e refinar resultados
futuros (TENSORFLOW, [s.d.]).

A execucédo do TF ocorre sobre uma aplicagao de alta performance escrita em
C e C++, unindo esta caracteristica as facilidades do Python. Sua arquitetura se divide
em trés partes principais: pré-processamento de dados, construgdo de modelos,
treinamento e estimativas do modelo criado. O maior beneficio que o TF tem a
oferecer ao desenvolvimento de sistemas inteligentes é a abstragdo, permitindo que
o desenvolvedor se concentrar na légica geral da aplicagéo, ndo se preocupando com
detalhes basicos da implementacgao de algoritmos ou como ligar saida de uma funcao
a entrada de outra, por exemplo (FALCAQO et al., 2019).

2.6. APl Keras

Keras € uma API de alto nivel (high-level) destinada a construgéo e treinamento
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de modelos de aprendizagem profunda. Utilizada para prototipagem rapida, pesquisa
avancgada e produgao a API conta com trés vantagens principais: amigavel, modular
e combinavel, facil de estender. O Keras possui uma interface simples e facil de usar
e um mecanismo de realimentagéo de erros, facilitando o desenvolvimento por parte
do programador. Além disso, a API prové uma variedade de recursos e métricas que
podem auxiliar na otimizagcdo das RNAs, além de fornecer métricas quanto a

performance e precisdo dos modelos criados (FALCAO et al., 2019).
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3. METODOLOGIA

A metodologia empregada neste trabalho seguiu uma abordagem estruturada
em quatro fases. Na primeira fase, foi realizada a implementacdo de um cédigo em
Python com o intuito de criar um ambiente de treinamento para o algoritmo de RNC.
A segunda fase envolveu o processo de treinamento propriamente dito, no qual foram
ajustadas caracteristicas do modelo e aplicadas técnicas de otimizagdo para
maximizar sua precisao. Na terceira fase, foi desenvolvido um cédigo para a execugao
do modelo treinado em novos dados, permitindo a obtencdo de previsbes e a
avaliacado do desempenho final. Por fim, com o objetivo de tornar o sistema mais
amigavel, foi construida uma interface grafica em Python, que possibilita a interagéo
do usuario de forma intuitiva e eficiente.

Na sesséao 3.1 sera apresentada a estrutura basica do algoritmo de treinamento
utilizada para treinar os modelos de RNC. A sec¢ao 3.2 explorara os modelos de redes
neurais criados. A secédo 3.3 abordara o algoritmo utilizado para a execugdo do
modelo. Por fim, o topico 3.4 explanara a estrutura basica do cédigo de interface

grafica.

3.1. Algoritmo de treinamento

A biblioteca TensorFlow possui um grande ecossistema de aprendizagem em
sua plataforma online, possuindo desde tutoriais simples a exemplos prontos
disponibilizados por meio do Google Colab (plataforma de programacao online
desenvolvida e mantida pelo Google). Como ponto de partida, o exemplo
images.ipynb (TensorFlow, 2020) foi utilizado.

O algoritmo adaptado constroi, treina e avalia multiplos modelos de
classificagao de imagens. Ele carrega o banco de imagens disponivel utilizado para
treinamento e validagao, divide-o em conjuntos de treinamento e validagao e aplica
aumento de dados para melhorar a generalizagédo do modelo. O cédigo também utiliza
dropout para reduzir o overfitting.

O caodigo itera sobre diferentes taxas de dropout e niumeros de camadas
convolucionais para criar e treinar varios modelos. Além das camadas convolucionais,
0s modelos possuem uma camada de achatamento, duas camadas completamente
conectadas e uma camada de saida. Para cada modelo, ele registra a precisdo e a
perda do treinamento e da validacao, salva os pesos do modelo da melhor época e
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gera graficos do desempenho do modelo.

ApoOs o treinamento, o codigo carrega determinados modelos salvos e os
retreina usando o mesmo conjunto de dados e configuragdes. Tanto para o primeiro
treinamento quando para os demais, ele gera graficos do desempenho do modelo e
salva os dados em arquivos .csv.

De forma detalhada:

a) Setup e Carregamento dos Dados:

O codigo comeca importando as bibliotecas necessarias, como
TensorFlow, keras, Matplotlib, NumPy e Pandas. Em seguida, define a URL do
conjunto de dados de imagens, realiza seu download e extrai-lo. Apos baixar os
dados, antes de dar continuidade aos treinamentos, foram removidas, de forma
aleatdria, seis imagens de cada classe para serem utilizados em testes futuros.
O conjunto de dados é carregado e dividido em conjuntos de treinamento (80%)
e validacdo (20%). Além disso, o tamanho dos lotes de imagens e as dimensdes
das imagens sdo definidas. Por fim, o cddigo define nomes das classes

presentes no conjunto de dados.

b) Pré-processamento de Dados:
As imagens sado padronizadas para o intervalo [0, 1] usando, o que é

benéfico para o treinamento de redes neurais.

c) Construgao e Treinamento do Modelo:

Para modelos que utilizam data augmentation para reduzir o overfitting,
algumas manipulagbes sdo aplicadass as imagens, como espelhamento
horizontal, rotacdo, zoom e ajustes de contrastes aleatorios, além de
translacoes.

Outra técnica para evitar overfitting é o dropout, que desativa
aleatoriamente neurdnios durante o treinamento, forcando a rede a aprender
caracteristicas mais robustas. O dropout varia de 0 a 40%.

Para a construgdo do modelo propriamente dita, foi desenvolvida uma
funcao cujos parametros sdo o numero de camadas convolucionais e a taxa de
dropout. O modelo consiste em camadas convolucionais (Conv2D), camadas de

pooling (MaxPooling2D), camada de achatamento (Flatten), dropout, camadas
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densas (Dense) ou camadas completamente conectadas e uma camada de
saida.

A compilacdo se da apos a definicdo do otimizador adam, a funcédo de
perda SparseCategoricalCrossentropy e a métrica accuracy utilizada para
otimizar o modelo.

Para treinar e salvar o modelo, uma nova funcgao foi criada. Ela realiza o
treinamento e validagdo do modelo utilizando seus respectivos dados durante 20
épocas. A cada época, a fungao verifica a precisao de validagao, caso a precisao
atual seja melhor que a anterior o modelo atual é salvo. Apos separar
manualmente os modelos que atingiram a precisdo minima estabelecida, estes
sdo submetidos a uma nova fase de treinamento que mantém a configuracéo

inicial de treinamento.

d) Visualizagao e Salvamento dos Resultados:
Apos o treinamento e retreinamento, o codigo gera graficos da preciséo e
perda do treinamento e validac&o. Os graficos s&o salvos como imagens .png. e

seus respectivos dados sao salvos em arquivos .csv usando Pandas.

Modelos desenvolvidos

Com o intuito de obter um modelo de rede neural com alta precisdo, foram

desenvolvidos 30 modelos iniciais. As variagoes entre modelos podem ser observadas

na presencga ou nao de data augmentation, porcentagem de dropout e quantidade de

camadas convolucionais. A tabela 1 apresenta a estrutura completa da rede neural.

Tabela 1: Distribuicdo completa das camadas genéricas.

Camada Tipo Parametros Ativagao Descrigao
1 RandomfFlip ‘ horizontal - Espelha a imagem horizontalmente
RandomRotation 0.2 - Rotaciona a imagem aleatoriamente em 20%
& RandomZoom ‘ 0.2 - Aplica zoom aleatério de 20% na imagem
Ajusta o contraste da imagem aleatoriamente
4 RandomContrast 0.2 -
em 20%
. Translada a imagem aleatoriamente em 10% na
5 RandomTranslation 0.1, 0.1 -
horizontal e vertical
. Padroniza os valores dos pixels para o intervalo
6 Rescaling 1./255 -

[0, 1]

16 filtros, kernel 3x3, . . .
Conv2D ) RelLU Extrai caracteristicas da imagem
padding ‘same’

MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem
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9 Conv2D ) RelLU Extrai caracteristicas da imagem
padding ‘same’
10 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem
64 filtros, kernel 3x3, . . .
1 Conv2D . RelLU Extrai caracteristicas da imagem
padding ‘same’
12 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem
128 filtros, kernel 3x3,
13 Conv2D . RelLU Extrai caracteristicas da imagem
padding ‘same’
14 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem
256 filtros, kernel 3x3, . . .
15 Conv2D . RelLU Extrai caracteristicas da imagem
padding ‘same’
16 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem
Desativa aleatoriamente neurénios durante o
17 Dropout 0.0a0.4 - .
treinamento
18 Flatten - - Transforma a matriz em um vetor
19 Dense ‘ 256 neurdnios RelLU Camada totalmente conectada
20 Dense 128 neurdnios ReLU Camada totalmente conectada
) Camada de saida com nimero de neurénios
21 Dense numero de classes (3) Softmax

Fonte: Elaborado pelo autor.

igual ao numero de classes

A tabela 1, além de apresentar as 21 possiveis camadas dos modelos

desenvolvidos, descreve os parametros para cada camada, a fungcdo de ativagao

aplicada a cada uma e uma breve descricdo. As camadas “Conv2D” necessitam do

parametro “padding ‘same” para parametrizar a funcdo de modo que as bordas da

imagem sejam preenchidas com zeros, mantendo seu tamanho original apds a

operacao de convolugdo. A tabela 2 indica quais camadas estdo presentes em cada

um dos 30 modelos. Na coluna da camada 13, a indicagcdo de presenca ou nao da

camada foi substituida pelo parametro que descreve a taxa de dropout.

Sem Data Augmentation

20% 10% 0% Dropout

30%

4

Tabela 2: Relagdo entre camadas e modelos.

Camada

3

1 2‘3 5‘6‘7 8 9‘10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 | 20 21
1 - -] - - X | x| x| X X X X - - - - 0.0 X X X X
2 |- -‘- -‘x‘x X x‘x x | x x| x| - - 00 x | x | x | x
3 - - - - X | x| x| X X X X X X X X 0.0 X X X X
1 |- -‘- -‘x‘x X x‘x x | x E - E - 01 x x| x| x
2 - - - - X | x| x| X X X X X X - - 0.1 X X X X
3 |- -‘- -‘x‘x X x‘x x | x x| x x| x 01]x x| x| x
1 - -] - - X | x| x| X X X X - - - - 0.2 X X X X
2 |- -‘- -‘x‘x X x‘x x | x x| x| - - 02 x| x| x  x
3 - - - - X | x| x| X X X X X X X X 0.2 X X X X
1 |- -‘- -‘x‘x X x‘x x | x E - E - 03] x x| x| x
2 == - - X | X | x| X X X X X X - - 0.3 X X X X
3 - -‘- -‘x‘x X x‘x X X X X X X 0.3 X X X X
1 - -] - - X | x| x| x X X X - - - - 0.4 X X X X
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2 - - ‘x‘xxx‘x X X X X 0.4 X X X X

3 X | X | X | X X X X X X X X 0.4 X X X X

1 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X | x 00  x  x | x | x

§ 2 X | X | X | x| X | x| Xx|Xx]|X X X X X X 0.0 X X X X
3 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X | x | x x x| x 00 x | x| x | x

1 X | X | X | X | X | X |X|X|X X X X 0.1 X X X X

g G\OO 2 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X X X X 0.1 X X X X
E - 3 X | X | X | X | x| x| x|x|Xx]| X X X X X X x | 01 X X X X
E’ 1 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X | x 02 x  x | x | x
§,§ 2 X | X | X | X | x| x| Xx|Xx]|X X X X X X 0.2 X X X X
g N 3 xx‘xxx‘x‘xxx‘x Xx | x | x x x| x 02| x| x| x | x
2 1 X | X | X | X | X | x| Xx|Xx|X X X X - - - - 0.3 X X X X
8 § 2 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X X X X - - 0.3 X X X X
@ 3 X | X | X | X | X | X |X|X|X X X X X X X X 0.3 X X X X

1 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X | x - - - - 04| x x| x | x

§ 2 X | X | X | X | X | X | X |Xx X X X X X X - - 0.4 X X X X
¥ 3 xx‘xxx‘x‘xxx‘x X | x x| x x| x 04 x| x| x  x

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desempenho detalhado de cada modelo sera apresentado no tépico “4.

Resultados”.

3.3. Algoritmo de aplicagao

Ap6s o treinamento dos modelos e a selecdo daquele com melhor
desempenho, € necessario criar um algoritmo que seja capaz de utilizar e testar o
modelo e realizar predi¢cdes para novos dados. Dessa forma, utilizando como base o
exemplo images.ipynb (TensorFlow, 2020), uma codificagdo em Python foi
desenvolvida.

O script carrega um modelo de classificagdo de imagens treinado e o utiliza
para prever a classe de novas imagens. Ele percorre as imagens em um diretério,
carrega cada imagem, redimensiona e a converte em um array. Em seguida, o modelo
faz uma previsao e a pontuagao é calculada. O cédigo entao exibe a imagem original
com sua classe real e a imagem com a classe prevista e a pontuagao. Por fim, ele
salva a figura e a exibe.

A segquir, a estrutura aprofundada da aplicagao € apresentada.

a) Carregamento do Modelo e Definicao de Parametros:

O cddigo inicia importando as bibliotecas necessarias e em seguida,
define o caminho para o modelo salvo e o carrega. Por fim, estabelece as
dimensdes das imagens de entrada e os nomes das classes que o modelo foi
treinado para reconhecer.
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b) Carregamento e Predi¢gdo das Imagens:

ApOs carregar o modelo, o scrip percorre todos os arquivos de imagem
em um local especificado, extrai a classe real da imagem a partir do nome do
arquivo, carrega cada imagem e a redimensiona para as dimensdes definidas,
converte a imagem para um array NumPy e, por fim, realiza a predigao da classe
da imagem e aplica a fungédo softmax para converter as saidas do modelo em

probabilidades para cada classe.

c) Visualizagao dos Resultados:

Neste trecho da aplicagéo, a imagem original e a imagem com a predi¢ao
sdo exibidas. A imagem original recebe um titulo contendo a classe real e a
segunda imagem recebe um titulo contendo a classe prevista e seu nivel de
confianga. Por fim, a nova imagem gerada, apresentada na figura 15, contendo
a sequéncia de imagens reais e predi¢des, € salva e exibida na tela. Na imagem
gerada a classe real é apresentada na primeira e terceira colunas, a classificagao
pelo algoritmo e respectivo nivel de confianca sao exibidas na segunda e quarta
colunas.

Figura 15: Exemplo de imagem gerada pelo algoritmo de aplicagao.

Caterpillar Caterpillar - 100.00% Caterpillar Caterpillar - 99.52%

T

Caterpillar Caterpillar - 94.57% Caterpillar

&

Caterpillar Caterpillar - 100.00%

J
'1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4. Interface grafica

O tdépico anterior mostrou o script utilizado para execugcdo do modelo final de
RNC. Agora, para tornar a utilizagdo do algoritmo de classificagdo mais amigavel, foi
desenvolvida uma interface gréfica.

O cddigo usa a biblioteca Tkinter para criar uma interface grafica de usuario ou
graphical user interface (GUI). A partir da interface, de forma oculta, o script retorna o
caminho para a imagem a ser classificada, com a biblioteca PIL, o aplicativo permite
que o usuario carregue uma imagem e a exiba na interface. Em seguida, utilizando o
modelo pré-treinado, o aplicativo classifica a imagem, prevendo se ela pertence a uma
das trés classes: "Caterpillar" (lagarta), "Diabrotica speciosa" (besouro) e "Healthy"
(saudavel). O resultado da classificagao, juntamente com a probabilidade (confianga
do modelo), é exibido na interface. O usuario também tem a opgao de salvar aimagem
com a classificacao e a probabilidade sobrepostas.

De forma aprofundada:

a) Inicializagao e Carregamento do Modelo:

O cddigo importa as bibliotecas necessarias e carrega o modelo final. O
caminho para o modelo é definido com base no local de execugédo do arquivo
Python, assim, o0 modelo precisa apenas estar na mesma pasta que o arquivo
.py para que a interface funcione. Em seguida, as dimensdes da imagem de

entrada sao definidas.

b) Processamento

Inicialmente, a imagem a ser classificada é selecionada pelo usuario
através de uma caixa de dialogo. A imagem ¢é exibida na interface,
redimensionada e convertida em um array. Este, por sua vez, € submetido a
entrada do modelo de classificacdo que retorna a classe prevista e seu nivel de
confianga. Por fim, a imagem de entrada é editada, passando a exibir a
classificagao juntamente com o nivel de confianga obtido, e salva. A classificagao
da imagem ocorre por meio da selecao da classe com maior probabilidade de

correspondéncia conforme calculado pelo modelo.

c) Criacao e execucgao da Interface Grafica:
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A interface grafica é baseada na biblioteca Tkinter, que cria a janela
principal e os widgets da interface, como botdes, labels e frames, além de
permitir a personalizacdo da interface por meio da alteragao de estilos, cores e
fontes. Nesse trecho do cédigo, os botdes, vistos pelo usuario, que permitem a
escolha da imagem e sua classificacdo sao associados as suas respectivas
fungdes ocultas. Finalizando, o loop que mantém a janela aberta e responde as

interagdes do usuario € iniciado.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O processo de treinamento dos modelos de predi¢cdo resultou em inumeras
informagdes pertinentes ao desenvolvimento do projeto aqui proposto. Estes dados,

juntamente com a interface grafica, serdo apresentados a seguir.

4.1. Treinamento

O processo de treinamento foi estruturado de forma a obter o melhor
desempenho para o sistema de predigao. Para isto, como mencionado anteriormente,
foram desenvolvidos 30 modelos de redes neurais diferentes. Inicialmente, cada
modelo foi submetido a uma rodada de treinamento com 20 épocas, onde apenas o0s
parametros da iteracdo com maior acuracia foram salvos. Apds a primeira fase de
treinamento, os modelos com os melhores desempenho seguiram para a segunda
fase de treinamento e assim sucessivamente, resultando em oito fases de
treinamento. As figuras a seguir, apresentam o comportamento dos modelos com trés
camadas convolucionais ao longo das 20 épocas de treinamento. Os modelos estao
divididos de acordo com a presencga ou nao de data augmentation. A primeira coluna
apresenta dados de pertinentes ao treinamento e a segunda coluna diz respeito aos
dados de validagao.
Figura 16: Modelos com trés camadas convolucionais (CC), sem data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 17: Modelos com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas figuras anteriores, é possivel observar que os comportamentos das curvas
de treinamento seguem o padrao esperado, onde a perda diminui a medida que a
acuracia aumenta. Contudo, na fase de validagdo todos os modelos sem data
augmentation e alguns modelos com aumento de dados apresentam divergéncia na
curva de perda de validacao. Além disso, ambas as curvas de validagao apresentaram
oscilagdes em todos os modelos. A seguir, sdo apresentados os comportamentos dos

modelos com quatro camadas convolucionais.



Figura 18: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), sem data
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data
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Semelhante aos modelos com trés camadas convolucionais, os modelos
autuais apresentaram o comportamento de treinamento esperado e todos os modelos
apresentaram oscilagdes em ambas as curvas de validagdo. O modelo sem aumento
de dados ainda apresentou divergéncia na perda de validagdo, contudo, a amplitude
da perda foi reduzida em comparacao ao modelo com trés camadas convolucionais e
sem data augmentation. O modelo com aumento de dados passou a apresentar uma
curva de perda de validagao que tende a convergéncia. As figuras 20 e 21 ilustram o
comportamento dos modelos com cinco camadas convolucionais.

Figura 20: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), sem data
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Figura 21: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O comportamento observado para os modelos atuais mantém o padrao
observado nos modelos anteriores, incluindo a convergéncia da curva de perda de
validagao para modelos com data augmentation e a redugao da amplitude da curva
de perda de validagéo, que ainda tende a divergéncia, para modelos sem aumento de
dados.

Para a segunda fase de treinamento, foram selecionados os modelos com
acuracia acima de 80% e, apés uma nova rodada de treinamento com 20 épocas, 0s
modelos passaram a apresentar novos desempenhos. A seguir, sdo apresentados os
desempenhos individuais ao longo do novo periodo de treinamento, iniciando com os

modelos com trés camadas convolucionais nas figuras 22 e 23.
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Figura 22: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), sem data augmentation.
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Figura 23: Modelos com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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O modelo sem data augmentation manteve a divergéncia da curva de perda de
validagao, embora com menor amplitude, enquanto os modelos com aumento de
dados seguiram a tendéncia de conversao, semelhante ao comportamento observado
na primeira etapa. Contudo, as oscilagdes se tornaram mais acentuadas para os
dados de validagado e passaram a ser observadas nos dados de treinamento. As
préoximas figuras apresentam os comportamentos dos modelos com quatro camadas.

Figura 24: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), sem data
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Figura 25: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data

augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de treinamento, apesar de alcangarem um comportamento proximo
ao ideal, ainda apresentaram oscilagbes. Além disso, os modelos sem aumento de
dados, além de manterem a divergéncia, voltaram a apresentar elevagéo de perda,
quebrando a tendéncia observada nos modelos anteriores. Finalizando a segunda

etapa, os dados dos modelos com cinco camadas sao apresentados.



Figura 26: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), sem data
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data
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O comportamento dos dados de treinamento manteve o padrao ja observado,
ja os dados de validagao apresentaram oscilagdes ainda maiores. A acuracia de
validagédo para modelos sem aumento de dados manteve-se entre 76 e 84%, com
alguns pontos fora dessa margem, ja a perda para esses modelos manteve o
comportamento de divergéncia, mas voltou a apresentar reducéo de amplitude. Para
modelos com aumento de dados, a acuracia de validagao apresentou aumento leve
com oscilagdes e a perda continuou a apresentar o comportamento de convergéncia
observado para esses modelos.

A terceira etapa foi constituida de modelos que obtiveram acuracia acima de
85%. As figuras 28 a 31 apresentam o desempenho dos modelos selecionados,
iniciando por modelos com trés camadas com aumento de dados.

Figura 28: Modelos com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos com trés camadas com aumento de dados apresentaram um
comportamento curioso na terceira fase de treinamento: todas as curvas de perda de

validagcdo apresentaram uma tendéncia divergente nas ultimas épocas de
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treinamento. Além disso, as perdas entre os modelos comegaram a apresentar
diferengas notaveis, sendo o modelo com dropout de 40% o mais estavel, com menor
perda e maior acuracia de treinamento. Este comportamento contradiz os dados de
treinamento, os quais informam que o modelo em questdo aparentou ser o menos
preciso e o com maior perda.

Continuando a terceira fase, a figura 29 apresenta o comportamento dos
modelos com quatro camadas convolucionais.

Figura 29: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data

augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos modelos da figura 29 observa-se um comportamento semelhante ao
observado nas fases anteriores no que diz respeito aos dados de treinamento. A
acuracia de validacdo manteve-se oscilante entre aproximadamente 80 e 90%; a
perda de validacdo também se manteve oscilante, mas apresentou oscilagdes

proporcionalmente maiores, variando entre aproximadamente 0,3 e 0,7.
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Finalizando a terceira fase, tem-se os dados para os modelos com cinco

camadas convolucionais.

Figura 30: Modelo com cinco camadas convolucionais (CC), sem data

augmentation.
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Figura 31: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data
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Conforme o esperado com base nas fases anteriores, a perda de validagao do
modelo sem aumento de dados divergiu. Para os modelos com data augmentation, a
tendéncia de estabilidade e oscilagdo para a validagdo foi mantida, a acuracia
apresentou minimo e maximo de aproximadamente 80 e 90% respectivamente. Ja a
perda oscilou entre 0,3 e 0,6, aproximadamente.

A quarta fase de treinamento contou com nove modelos provenientes da
terceira fase de treinamento. Os modelos que avangaram para a fase atual
alcangaram no minimo 89% de acuracia. As figuras 32 a 34 apresentam o
desempenho individual dos modelos que avangaram para esta etapa.

Figura 32: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo da figura anterior mostrou diferencas significativas em relacéo aos
modelos e fases anteriores. Agora, além da acuracia e perda de treinamento tenderem
a convergéncia para um e zero, respectivamente, os dados de validagdo passaram a
apresentar comportamento semelhante, indicando que o0 modelo pode ter se adaptado

de forma satisfatéria a tarefa a ser executada.
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A figura 33 ilustra o comportamento dos modelos com quatro camadas
convolucionais com aumento de dados.

Figura 33: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data

augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos modelos da figura 33 apresentam o mesmo comportamento contraditério
observado na figura 18. Apesar do comportamento da acuracia e perda para os dados
de treinamento indicaram que os modelos com dropout de 30 e 40% s&o os modelos
com os piores desempenhos, os dados de validagdo mostraram o oposto, informando
que estes mesmos modelos sdo 0s com maior acuracia e menor perda.

Finalizando a quarta fase de treinamento, tem-se os comportamentos dos

modelos com cinco camadas com data augmentation apresentados na figura 34.



Figura 34: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data
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Assim como no grafico anterior, € possivel observar uma inversao de

desempenho dos modelos em relacdo aos dados de treinamento e validacdo, no

entanto, a inversao se torna mais sutil devido as oscilagdes mais evidentes.

A quinta fase, agora com apenas 4 modelos dos 30 inicialmente propostos,

retreinou modelos que alcangaram no minimo 91% de acuracia na fase quatro. Os

desempenhos individuais de cada modelo ao longo das 20 épocas de retreinamento

podem ser observados nas figuras 35 e 36.
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Figura 35: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo acima, assim, como na etapa anterior, apresentou comportamento
positivo no que diz respeito a sua adaptacdo a atividade proposta, mantendo
tendéncia de convergéncia das curvas de acuracia de treinamento e validagdo a um,
e convergéncia das curvas de perda de treinamento e validacéo a zero.

Os comportamentos dos ultimos modelos da fase 5 sdo apresentados na figura
36.
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Figura 36: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data

augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os modelos com quatro camadas convolucionais foi observada a mesma
inversdo de desempenho em relacdo aos dados de treinamento e validacao
apresentada na etapa anterior, porém mais nitida. Além disso, observa-se um pico de
perda de validagdo e um afundamento no desempenho na época cinco.

A partir da sexta fase, apenas um modelo passara a ser treinado uma vez que

apenas modelos cuja acuracia minima foi de 92%. O desempenho do modelo nesta

fase é apresentado na figura 36.
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Figura 37: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a sexta fase, o modelo manteve os padrbes para dos dados de
treinamento vistos anteriormente, contudo, nesta fase, a acuracia de validagao iniciou
0 processo de treinamento em queda, mas se recuperou, alcangando seu pico na
época 13, sendo essa a melhor acuracia até o momento. A perda de validagao
manteve um comportamento predominantemente oscilatério, sem tender a
convergéncia em zero, porém apresentou valor maximo menor que o valor maximo
observado na fase anterior.

A sétima fase de treinamento reprocessou o modelo da fase anterior com o
objetivo de elevar a acuracia do algoritmo. O desempenho do modelo apés o

retreinamento é apresentado na figura 37.
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Figura 38: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A sétima fase manteve o comportamento observado na fase anterior, no

entanto, o pico de perda de validagao foi menor que o observado anteriormente, e a

acuracia de validagao alcangou um novo patamar, superior ao nivel obtido na sexta

fase.

A oitava fase, assim como a fase anterior, buscou melhorar o desempenho do

algoritmo. O comportamento do modelo no decorrer das 20 épocas é apresentado na

figura 38.
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Figura 39: Modelo com trés camadas convolucionais (CC), com data augmentation.
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Na ultima fase de treinamento, observou-se uma redugao de desempenho do
modelo: a acuracia de treinamento, apesar de iniciar com um pico de
aproximadamente 95%, decai com o decorrer das épocas. A perda de treinamento
apresenta um decaimento inicial, contudo volta a subir e se mantém variavel entre
aproximadamente 0,13 e 0,17. Para a validacdo, a acuracia apresentou um
comportamento oscilante predominantemente entre 91 e 92,5%, ja a perda de
treinamento inicia-se com um pico de aproximadamente 0,34 que decai, mantendo-se
flutuante entre 0,22 e 0,32.

4.1.1. Divergéncia na curva de perda de validagao

Ao observar as figuras 16, 18, 20, 22, 24, 26 e 30, é possivel notar que a curva
de perda de validagdo possui um comportamento semelhante a uma parabola de
coeficiente positivo, ou seja, inicialmente ela tende a convergéncia em zero, assim

como a perda de treinamento e, apos algumas épocas, diverge. Como visto, modelos
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que apresentam o comportamento descrito possuem fortes indicios de overfitting. Os
graficos que apresentaram o sobreajuste descrevem o comportamento de modelos
que nao possuem data augmentation. Tal informagdo corrobora o exposto
anteriormente: poucos dados de treinamento fazem com que o modelo perca
capacidade de generalizacdo devida a baixa variagdo de padrdes. Ao realizar o
aumento artificial de dados, a cada iteragcdo o modelo se depara com dados “novos”,
aumentando a variabilidade de padroes.

Alguns modelos que utilizam data augmentation principalmente modelos com
pequenas taxas de dropout também apresentaram overfitting, validando o que foi
evidenciado no Referencial Tedrico: a desativacdo aleatéria torna o modelo mais

robusto por dificultar a memorizagdo de dados o que evita o overfitting.

4.1.2. Oscilagbées nas métricas de treinamento

ApOs a primeira fase de treinamento, um novo comportamento € observado nas
curvas de acuracia e perda relacionadas ao conjunto de treinamento: oscilagées. De
acordo com o GOOGLE.COM (2024), estas oscilagdes podem estar relacionadas a
uma alta taxa de aprendizagem, uma vez que os ajustes realizados nos pesos do
modelo durante o treinamento sao grandes, ou seja, os incrementos ou decrementos
realizados sobre os pesos sao grandes, fazendo com que o resultado alcangado flutue
entorno do resultado verdadeiro. Na primeira fase, este comportamento nao é
observado de forma acentuada como nas demais fases. Nela, o modelo nunca teve
contato com os dados, dessa forma, os ajustes realizados s&o maiores para reduzir o
erro inicial. A partir da segunda fase, onde o modelo ja passou por um ajuste grosso
dos parametros, a sintonia deve ser mais suave e, para isso a taxa de aprendizagem
deve ser menor, contudo, como a taxa de aprendizagem foi constante para todas as
fases de treinamento, o comportamento oscilatério péde ser observado no
desempenho de treinamento.

4.1.3. Oscilagées nas métricas de validagao

Os graficos de acuracia e perda de validacdo também apresentaram
oscilacées. No entanto, a justificativa para esse fendbmeno nos dados de validagao se
deve a outros motivos. Esse comportamento, conforme mencionado pelo
GOOGLE.COM (2024), é explicado pela presenca de overfitting. Quando um modelo

perde a capacidade de generalizagdo, as classificagbes realizadas em dados
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diferentes dos utilizados no treinamento podem oscilar com base na proximidade entre
os dados de treinamento e validacao.

Uma segunda justificativa € o desequilibrio entre as classes, onde uma classe
possui mais dados que outra, o que ocorre no banco de dados utilizado, uma vez que
este possui aproximadamente 6410 imagens divididas em trés classes: Healthy
(saudavel) com 896 imagens, Caterpillar (lagarta), 3309 imagens, Diabrotica speciosa
com 2205 imagens. Ao expor o modelo a dados desequilibrados, ele pode tender a
alguns cenarios. No primeiro, a cada iteracdo o modelo pode receber exemplos de
diferentes classes, se a maioria dos dados for de classes majoritarias, o modelo tende
a se ajustar aos padrdes destas classes, podendo causar oscilagdes de desempenho
quando o modelo encontra exemplos de classes minoritarias. Uma analogia valida é
comparar o modelo a um aluno que estuda para uma prova com base em avaliacbes
anteriores: caso ele estude provas que possuam mais questdes de determinado
assunto, ele pode ter melhor desempenho caso sua avaliagao possua mais questoes
deste assunto, do contrario, seu desempenho podera ser prejudicado.

No segundo cenario, devido a baixa variabilidade de dados das classes
minoritarias, pode ocorrer overfitting em relagéo a estes dados, causando oscilacées
quando o modelo € submetido a novos dados. Aqui, pode-se comparar o
comportamento do modelo a um professor que esta preparando seus alunos para uma
avaliagdo, mas tem um numero muito limitado de exemplos de perguntas sobre um
tema especifico, enquanto tem muitas perguntas de outros temas. O professor ensina
aos alunos exatamente as poucas questdes que tém desse tema raro. No dia da
prova, os alunos se saem muito bem nas questdes que eram idénticas as que o
professor ensinou (porque memorizaram essas poucas perguntas), mas se
aparecerem novas perguntas sobre 0 mesmo tema, os alunos ndo sabem respondé-
las, porque s6 decoraram as perguntas anteriores e nao entenderam o conceito de

maneira geral.

4.1.4. Inversao de desempenho em relagdao aos dados de treinamento e
validagao

Como visto nas figuras 28, 33, 34 e 36, um comportamento diferente foi
observado em relacdo aos dados de treinamento e validagcdo. Modelos que na fase
de treinamento apresentaram as melhores métricas, obtiveram desempenhos

inferiores aos demais na fase de validacgao.
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Tal comportamento € fruto de um provavel sobreajuste dos modelos que
obtiveram as melhores métricas durante o treinamento. O overfitting, como dito
anteriormente, ocorre quando o modelo perde a capacidade de generalizagao e passa
a memorizar os dados de treinamento. Dessa forma, os modelos apresentaram alto
desempenho para os dados de treinamento, contudo, ao se depararem com novos
dados, nao foram capazes de classifica-los de forma correta, implicando em métricas
inferiores para a validagéo.

Uma analise mais aprofundada dos graficos revela que modelos com maior
dropout, embora ndao tenham se adaptado de forma precisa aos dados de treinamento,
sao os que apresentaram os melhores desempenhos na validacdo, mostrando
novamente que o desligamento aleatorio de neurdnios torna o modelo mais robusto e
com maior capacidade de generalizagao.

As tabelas 3 e 4 apresentam, respectivamente, as acuracias e perdas de
validacdo dos modelos para todas as etapas de treinamento de forma compilada, de

forma a facilitar as observagdes que tangem os desempenhos de treinamento.



Tabela 3: Acuracia dos modelos para todas as etapas de treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4: Perda dos modelos para todas as etapas de treinamento.
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Ao observar a tabela 3, é visivel que a cada fase de treinamento, a maioria dos
modelos elevaram suas acuracias, evolugado normalmente esperada dada o aumento
do numero de iteragbes. Contudo, alguns modelos apresentaram um comportamento
diferente, constituido do aumento da acuracia e posterior reducio, caracteristico de
oveffitting por excesso de treinamento.

Ainda sobre a tabela 3, o modelo com data augmentation, trés camadas
convolucionais e 40% de dropout, unico modelo que avangou para a sexta fase,
apresentou declinio de acuracia na oitava fase de treinamento. Dessa forma, o
modelo final utilizado no sistema de reconhecimento é o modelo com data
augmentation, trés camadas convolucionais e 40% de dropout, treinado até a
sétima fase.

A tabela 4, que apresenta a perda dos modelos, apresenta informagdes que
podem levar a contradicdo, algumas redes, principalmente aquelas sem data
augmentation, que aumentaram sua acuracia também elevaram sua perda. Esse
comportamento anédmalo revela que, apesar do algoritmo ter aumentado o numero de
previsdes corretas, as previsdes erradas passaram a ficar cada vez mais distantes
dos dados reais.

O desbalanceamento de classes pode, novamente, ser uma justificativa para o
fato observado. Como visto, o desbalanceamento pode favorecer a classe majoritaria
e, a medida que o treinamento avancga, os modelos se adaptam cada vez mais a essa
classe, aumentando o erro para as classes minoritarias. A falta do aumento artificial
de dados potencializa 0 aumento da perda simultanea a elevagao da acuracia uma
vez que, ao manter apenas os dados originais, ou seja, sem variagdes, o modelo tende
a perder a capacidade de generalizacdo de forma mais acentuada, tornando a

adaptacao as classes com maior numero de dados mais rapida.

4.2. Interface Grafica

A interface grafica de usuario foi desenvolvida com o objetivo de tornar a
utilizacdo do sistema de identificagdo e classificagdo mais amigavel ao usuario,
retirando a necessidade de este ter conhecimento prévio em programacao. A figura 40

apresenta a tela inicial da interface.
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Figura 40: Interface Gréafica para classificacao de imagens.

.
# Image Classifier

Classificar Iméagem

Classificacdo:

Confianca:

E==3

Imagem para classificacéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A interface conta com trés botdes:
« Carregar Imagem — sua funcéo é abrir uma nova janela que permita a escolha
da imagem a ser classificada, realiza seu carregamento e a exibe na interface.
As figuras 41 apresenta o comportamento esperado apds o acionamento do

botdo e carregamento da imagem.
Figura 41: Aimagem carregada para a interface grafica e exibida.

¢ Image Classifier - o X

‘ Classificar Imagem ‘

Classificacdo:

Confianca:

Imagem para classificacdo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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e Classificar Imagem — responsavel por iniciar o processo de classificagao. Ela
realiza a classificacdo por meio do modelo obtido na sétima fase de treinamento
e a exibe na interface, como mostra a figura 42.

Figura 42: Apresentacao da Classificacdo e do Nivel de Confianga.

# image Classifier - o X

S ——
Carregar Imagem ‘

Classificar imagem
Classificacio
Caterpillar
Confianca:
95.12%

Imagem para classificacio

Fonte: Elaborado pelo autor.

¢ Salvar Classificagdo — tem a fungéo de salvar a imagem classificada juntamente
com um titulo que contém a classificacao obtida e o nivel de confianga no mesmo
local da imagem carregada para classificagéo. A figura 43 exibe a imagem salva

com o roétulo previsto.

Figura 43: Imagem rotulada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5. CONCLUSAO

Técnicas de Machine Learning sao alvos de estudo ha muitos anos, contudo,
limitagbes computacionais impediram seu desenvolvimento. Hoje, com o salto
tecnolégico representado principalmente pelo advento das GPUs, essas técnicas
voltaram a se tornar objetos de investigagao, alcancando patamares nunca vistos e,
paralelo a isso, tem-se o desenvolvimento agricola. Impulsionada pelas Revolugdes
Industriais, a agricultura tem incorporado cada vez mais tecnologia ao campo,
passando a utilizar recursos de ponta, como drones, com o intuito de alcangar maior
produtividade e redugao de custos. A informatizagdo do setor agroindustrial somada
ao desenvolvimento e melhoria das técnicas de aprendizagem de maquina
possibilitaram o desenvolvimento do tema aqui abordado — Técnicas de Machine
Learning Aplicadas a Detecgao e Classificagao de Pragas na Cultura de Soja.

Dentre as inumeras estruturas que possibilitam o aprendizado de maquina, a
Rede Neural Convolucional foi escolhida devido ao seu 6timo desempenho ao se tratar
de tarefas associadas a classificacdo de imagens. A partir da convolugdo entre uma
imagem de entrada e inumeros filtros, associada a técnicas de manipulacao de
imagens e estruturas basicas de redes neurais, obteve-se uma estrutura capaz de
classificar imagens com acuracia superior a 93%.

Para alcancar o alto desempenho, diversos modelos de RNC foram criados e
submetidos a fases de treinamento. A cada fase, a quantidade de modelos que
avangavam para a proxima etapa reduzia, ao ponto de alcangar o modelo com maior
otimizagao.

Para alcancar o objetivo final do projeto e com o intuito de tornar a utilizagao do
algoritmo mais amigavel, uma interface grafica foi desenvolvida. A partir dela, o
usuario pode selecionar a imagem a ser classificada, realizar sua classificacdo e
salvar os resultados obtidos.

O principal desafio na execugao do trabalho se deu durante seu planejamento:
encontrar um dataset que contivesse imagens capturadas por drones e que
permitissem a identificagdo de pragas por meio delas. Durante o processo de escrita
e elaboragcdo do projeto muitos bancos de imagens destinadas a deteccéo e
classificagdo de pragas foram encontrados, no entanto, todas as imagens mostravam
apenas as folhas das plantas, sem imagens a distancias maiores, como as capturadas
por drones. Assim, a escolha das pragas a serem identificadas se deu pela
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disponibilidade dos dados.

A partir dos conhecimentos aqui descritos, novos eixos tematicos podem ser
desenvolvidos. Dentre eles, destaca-se a aplicagdo da metodologia desenvolvida a
outros bancos de imagens, possibilitando a ampliagao de pragas e culturas aplicaveis,
elevando o nivel de variabilidade da aplicagdo. Além disso, partindo da aplicagao de
drones na coleta de dados, uma proposta futura podera abordar o uso de dados
adicionais capturados por estes veiculos, utilizando dados de GPS para mapear areas
de maior incidéncia de pragas ou estabelecer possiveis relacbes ambientais ao
surgimento dos insetos, por exemplo. Outra possivel vertente € a aplicacdo das
técnicas apresentadas ao reconhecimento de condigbes ambientais adversas, como
estresse hidrico ou falta de nutrientes, por meio de imagens.

O trabalho desenvolvido traz contribuicdes relevantes para sociedade, uma vez
que, ao se relacionar diretamente a agricultura, relaciona-se também as questbes
ambientais e a seguranca alimentar. O uso de técnicas de reconhecimento avangadas
permite identificar pragas de forma mais rapida e precisa, permitindo a implementagao
de medidas preventivas e o uso eficiente de recursos, incluindo defensivos agricolas,
possibilitando o aumento da producéo e redugao dos impactos ambientais, uma vez
que, ao reduzir o uso de defencivos, a probabilidade de contaminacao de solo e agua,
a selecao de pragas resistentes e o exterminio de agentes polinizadores € reduzido.
Além disso, a proposta apresentada promove a inovagao tecnologica no setor
agricola, aproximando-o das tendéncias atuais. Por fim, é valido citar as contribui¢cdes
pessoais que o trabalho trouxe ao estudante que, além de melhorar suas habilidades
de programacgao, pesquisa, experimentagcao e analise critica, pdde ter contato com a

resolucdo de um problema real e atual.
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APENDICE A

Os algoritmos desenvolvidos para este trabalho foram publicados em
https://github.com/gabrielpoli30/TCC.git.



