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RESUMO

Este Trabalho de Conclusdao de Curso (TCC) tem como propdsito demonstrar a
viabilidade do desenvolvimento de uma aplicacdo de visdo computacional destinada
a otimizar a agricultura urbana na regido do Pampa brasileiro. O escopo do projeto
ultrapassa a criagdo de um artefato de software, abrangendo um estudo exploratdrio
que considera as tecnologias utilizadas, o sistema desenvolvido, seus usudrios e o
desenvolvedor enquanto agente do processo. O objetivo central consiste em aplicar
capacidades de visdo computacional, Tecnologias da Informa¢do e Comunicacgao, Internet
Artificial das Coisas e Computagdo em Névoa para aprimorar a eficiéncia da agricultura
urbana em diferentes contextos brasileiros, marcados por desafios relacionados a
producdo, manejo e acesso a alimentos diante do crescimento populacional e da
intensificacdo da urbanizagcdo. Nesse cendrio, adotou-se a metodologia Design Science
Research (DSR), a qual integra desenvolvimento pratico e investigacdo cientifica.
Embora o projeto inicial previsse uma solucao completa para apoiar o produtor urbano
em todas as fases da producgdo agricola, integrando coleta de dados, anédlise por visdao
computacional e recomendacdes, as limitagdes de tempo e escopo proprias do TCC
direcionaram o desenvolvimento para a detec¢do de frutos por meio de um aplicativo
movel, fornecendo apoio especifico a etapa de colheita. Os resultados obtidos evidenciam
a viabilidade técnica da abordagem adotada e indicam potenciais evolu¢des e caminhos
de pesquisa para aprimoramentos futuros, contribuindo para o avanco de solucdes

tecnoldgicas destinadas a agricultura urbana.

Palavras-chave:  Agricultura 5.0; Agricultura Urbana; Visdao Computacional;

Computacdo em Névoa; Design Science Research.



ABSTRACT

This Undergraduate Thesis (TCC) aims to demonstrate the feasibility of developing a
computer vision application designed to optimize Urban Agriculture in the Brazilian
Pampa region. The scope of this project goes beyond the creation of a software
artifact, encompassing an exploratory study that considers the technologies employed,
the developed system, its users, and the developer as an active agent in the process.
The central objective is to apply computer vision capabilities, Information and
Communication Technologies, Artificial Internet of Things, and Fog Computing to
improve the efficiency of urban agriculture in different Brazilian contexts, which face
pressing challenges related to food production, management, and access due to population
growth and increasing urbanization. In this scenario, the Design Science Research (DSR)
methodology was adopted, integrating practical development with scientific investigation.
Although the initial project envisioned a comprehensive solution to support urban growers
throughout all stages of agricultural production—integrating data collection, computer
vision analysis, and recommendation generation—time and scope constraints inherent
to the thesis stages led the development to focus specifically on fruit detection through a
mobile application, offering targeted support for the harvesting stage. The results obtained
demonstrate the technical feasibility of the adopted approach and highlight potential
evolutions and research paths for future enhancements, contributing to the advancement

of technological solutions for urban agriculture.

Keywords: Agriculture 5.0; Urban Agriculture; Computer Vision; Fog Computing;

Design Science Research.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32
Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37
Figura 38
Figura 39
Figura 40
Figura 41
Figura 42
Figura 43
Figura 44
Figura 45
Figura 46
Figura 47
Figura 48

LISTA DE FIGURAS

Elementos centrais do modelo DSR ..o, 20
Diagrama do processo de selecao dos artigos segundo o PRISMA ............... 22
Diagrama de fluxo do Amazon SageMakKer...........ccccueeviieenieeniieeenieeeieeen. 25
Sistema de colheita VEZeDOt .........cooiiiiiiiiiiiiiiiietee e 27
Resultados da colheita do Vegebot ..........cocueeiieriiniiiiiiiiiniccececneeeeene 27
Estrutura Azure Lambda.........c.coooiiiiiiiiiie 28
Imagens das amostragens dos pepinos em ambiente natural complexo......... 29
FIUXO MP-CINN L.ttt s 30
Resultados do MP-CNN ........coiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee et 31
Processo de andlise das IMaZeNns .......cccueeeveevieeeriiieeeniieee e 32
Amostragens de morangos em diferentes CEnarios NAtUrais..........cceceeeveenneene 33
Arquitetura geral do Mask R-CNN e fluxo de processamento....................... 34
Fluxo de processamento das 1Magens.........cuueeeeriieeeeniieeeiniieeeeieeeeeiieee e 34
Exemplos visuais do processo de andlise com Mask R-CNN .............c.......... 35
Exemplos visuais do resultado da andlise das imagens com Mask R-CNN...35
Localizacdo do ponto de colheita do fruto........cccvveevvierieeenieeeieeiee e, 36
Cloud-Fog-Edge Computing model ...........ccceeviiriiiriiiiniiniieiieeeneeeieeeene 37
Estrutura do sistema proposto por Markovi€ et al. (2024) .......cccceevveevvveennnen. 38
EStrutura do PrOJELO ..ccuveeeiieeeiiieeieeeiee ettt e et e e eeaeeeiaeeseae e 43
Fluxo da ATQUItETUTA. .....coovuiiiiiiiiiiieeiieeee e 44
Arquitetura CloUd ......oc.eiiiiiiiiiieeieeee et 47
Arquitetura implementando o paradigma FOg..........cccceevveviiiniiieniieeeieeen, 48
Fluxo da coleta de IMagens ..........cccocueeriiiiiiiiiienienieeeeeeeee e 49
Proposta inicial de tela de resultado da andlise ..........ccccceevveeriieenieenniennnen. 51
Backend do artefato ............cocueeviiiiiiiiiiieice e 53
Estrutura do Banco de Dados .........coocueeeiiiiiiiiniiiiiieeececeen 55
Modelo USUario (SCAEMIQA) ........cccveeeeeeeieeeeciiee et e e 56
Exemplo de registro de Usuario no DynamoDB ...........c.cccccevviiiiniinnninnnen. 57
Griéfico de distribuicdo de bounding boxes tomato_mixed......cccoureeennene. 60
Imagens da evolucdo das INfEr€nCias.........c.cecveeveerieeiiienienieeieereenieereeaeens 61
Diagrama de CasoS d€ USO.....ccuiieuiieriieeniieeieeeriee et eiee et eeiee et esaee e 63
Diagrama de sequéncia dos fluXos gerais .......ccocvveeeeriuiieeriiiieeeeniieeeeiiee e 64
Diagrama de sequéncia dos fluxos produtor.........c...ccceeveerierieeneenieeenneenneens 66
Diagrama de sequéncia dos fluX0S SUPETVISOT .......cccueeriieerieeriieenieeniieeanen. 69
Dashboard Grafana ............cooeeiiiiiiiiiiiiiee e 71
Resultados da analise de seguranca utilizando a plataforma Wazuh.............. 73
Resultados do modelo final...........ccooiiiiiiiiiiiiniincceeeeeeee 76
Matriz de confus@o normalizada.............ccecueeviiniiniiiiiinicneeeeeeeeee 76
GIafico CPU ...t ettt 83
GIafico MEMOTIA. .....eeouiiriiieiiiiiieeieet ettt 84
GIaAfiCO Processes FOTKS..........cc.oocieiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeeteseee e 84
GTAfICO PrOCeSSeS STATUS .......oeeeeeeeeeeeeiiieeeeiiee et e e etaee e are e e aaee e 85
GTrafiCO SYSIEN LOAA ............uoveeeneeiieeiieeeeee ettt e 85
Grafico Context SWitches / INTETTUPLS ........ccueeeeeeeniieeiieeeiee e sieeeseee e 86
Grafico de saturacdo dos modulos da CPU sobrepostos............covveeeveeenneenn. 86
Graficos de saturagdo dos médulos da CPU ...........cccooviiiiiiiniieiniieciece, 87
Griafico de schedule dos médulos da CPU sobrepostos.........ccveevveeereeennennn. 87
Graficos de schedule dos modulos da CPU .........c.cccooiiiiiiiiiiiiiniiiiicce, 88



Figura 49
Figura 50
Figura 51
Figura 52
Figura 53
Figura 54

Figura 55
Figura 56
Figura 57
Figura 58
Figura 59
Figura 60
Figura 61
Figura 62
Figura 63
Figura 64
Figura 65
Figura 66
Figura 67
Figura 68
Figura 69
Figura 70
Figura 71
Figura 72
Figura 73
Figura 74

Fluxo de eliminaco de dados ..........cceeeriieiiiieniieeiiieieeeeee e 91
Telas apds melhorias de UX .......cccoiviiiiniiiiiiieiieeieeeiee e 92
Processo de eliminacdo apds melhoria ............cooeeviiiiiiniiniiiiiiiicicieeee 92
Botdo de visualizagdo da andliSe ..........coccueerviieiniiiiiiieniieeieeeeceee e 93
Imagens da tela de carregamento apOs melhorias.........coocvevveeveerieniieecneenneen. 93
Imagens da tela de registro de imagem apds melhorias ........ccccceeevveeniieennnee. 94
Telas do fluxo de cadastro.........cooueeriuiiiniiiiiieeneeeeeeeee e 106
Telas do fluxo de 10ZIN.......coouviriiiiiiii e 106
Telas do fluxo de redefinir senha ............ccoceeriiiiiiniiniiiiieeeee, 107
Telas do fluxo gerar Relatério Produgao ...........ccceeeveeviieiniieniieecnieeeieeeee, 107
Telas Visualizar Relatorio de Produg@o..........coecveeeevieniieenieencieeeeieeeiee e 108
Telas do fluxo Visualizar Relatorio de Produgdo parte 1...........ccoeeeenneennnee. 108
Telas do fluxo Visualizar Relatério de Producdo parte 2...........cccceevveennennee. 109
Telas do fluxo Evolugdo da planta parte 1 .........ccceeeeeviiinnieinieennieenieeeee, 109
Telas do fluxo Evolugdo da planta parte 2 ..........cceeveeeviieenieensieeenieeeeeene 110
Telas do fluxo de Visualizacdo de HOrtas ..........cceeeveeviieenieeniiecieeeiee e, 110
Telas do fluxo de Adicionar HOTta ..........ccooeveeniiiiiiiiniiiiiieccceece 111
Telas do fluxo de visualizacdo de Plantas...........cccceeeviiieieiiiiieiniieeeeieee 111
Telas do fluxo de adicao de Plantas..........ccocceeviieiiieiniiiniiceniecieeeieeee 112
Telas do fluxo de Visualizag@o de AnAliSes.........cceevveeriieenieenieeeniienieeene, 112
Telas do fluxo de Visualizacdo detalhada de Andlises..........ccccceevrveerneennee. 113
Telas do fluxo de Registro de Andlises parte 1........cccceevvevvieevcieeenieenieeennen. 113
Telas do fluxo de selecdo das imagens parte 2 .........cccecueeeveeenieennieenieennnne. 114
Telas do fluxo de selecdo das IMAZENS ...........cevveeriieiniieiiieenieeeieeeeeeee 114
Telas do fluxo de visualizar hortas dos meus produtores ..........ccccceevveennnee. 115
Telas do fluxo de adicionar produtor a SUPEIVISOT .......c.c.eeevveerieeeniveennneene 115



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9
Tabela 10
Tabela 11
Tabela 12
Tabela 13
Tabela 14
Tabela 15
Tabela 16
Tabela 17
Tabela 18
Tabela 19

LISTA DE TABELAS

Comparagdo entre trabalhos relacionados ............ooeceeeeeriiieeeniieeeiniieeeeeen. 40
Comparagdo entre as tecnologias aplicadas a agricultura de precisao ........... 41
Comparacgdo entre técnicas de andlise de Imagens .........ccceeveerveecieeneeeneenne. 41
Comparacdo entre as técnicas complementares 28 CNN ..........ccoccevvieeninennne 42
Descricao geral do conjunto de dados tomato_mixed ..............ccccveevueennnnnnn. 59
Resultados da avaliagao do MOdelo.........eccveeeriieriiiieiiieeieeee e 75
Critério de classificacdo de tamanho de objetos segundo o COCO ............... 76
Métricas de desempenho do sistema: 1° cendrio com um worker.................. 78
Métricas de desempenho do sistema: 2° cendrio com um worker.................. 79
Métricas de desempenho do sistema: 3° cendrio com um worker.................. 79
Métricas de desempenho do sistema: 1° cendrio com dois workers............... 80
Métricas de desempenho do sistema: 2° cendrio com dois workers............... 81
Métricas de desempenho do sistema: 3° cendrio com dois workers............... 81
Resultados iniciais dO SErVIdOT ........c.ueeviiieiiiiiiiiieiee et 82
Resultados finais do SErvIdOr.........cocueiviiiriieiiiiieniceieeecece e 82
Facilidade Percebida de Uso (FPU).......cccoovviiiiiiiiiieiie e 97
Utilidade Percebida (UP).....cccuvveiiiiiiiiiiiiiiie e 97
Atitude em Relagdo a0 USO (ATU)....uevveviiiiieiiieeieiieeeeee e 98

Inteng@0 de UsSO (TU) ..eeeiiiiiiiiiiiieeeeeee et 99



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT Associacgdo Brasileira de Normas Técnicas
AloT Artificial Intelligence of Things

AP Average Precision

API Application Programming Interface

AR Average Recall

CPU Central Processing Unit

COCO Common Objects in Context

CSv Comma Separated Values

DSR Design Science Research

FCN Fully Connected Network

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
IoT Internet das Coisas

Ip Internet Protocol

IU Interface de Usudrio

MSER Maximally Stable External Regions

MPCNN Multi-Path Convolutional Neural Network

MVP Produto Minimo Vidvel

Rols Regides de Interesse

SVM Support Vector Machine

TIC Tecnologias da Informa¢ao e Comunicacao

UNIPAMPA  Universidade Federal do Pampa



SUMARIO

1 INTRODUCAO 15
1.1 Problema de Pesquisa... . .. 16
1.2 Objetivo Geral.... . . . . . . .17
1.3  Objetivos Especificos .... . . . w17
1.4 Metodologia 18
1.5 Organizacdo do Trabalho 18
2 REFERENCIAL TEORICO . . ..19
2.1 Design Science Research 19
2.2 Visao Computacional.... .24
2.3 Modelos de Computacao Distribuida Escalaveis . w25
2.4 Modelo de Aceitacao de Tecnologia... . . .26
2.5 Trabalhos Correlatos... . . . .26
2.6 Consideracoes Finais da Revisao Slstematlca ...... .39
3 MINHA HORTA, MINHA VIDA.. 43
3.1 Proposicao do Artefato. .44
3.2 Modelagem da ferramenta...... . ...46
3.3 Implementacao do artefato versao Cloud.... . . . .51
3.4 Proposta de estrutura de dados . .54
3.5 Treinamento do modelo Mask R-CNN no SageMaker .58
3.6 Disponibilizacio do modelo no SageMaker e integracao com S3..........cccceeeee. 62
3.7 Fluxos do artefato . .63
3.7.1 Fluxos Gerais...... . . . . .64
3.7.2 Fluxos do Produtor ....... . . . . . .66
3.7.3 Fluxos do Supervisor .... . .68
3.8 Migracao para arquitetura Fog 71
4 RESULTADOS E DISCUSSOES... .74
4.1 Testes com Common Objects in Context ... w74
4.2 Testes do Modelo na Raspberry Pi.... . . . . w77
4.2.1 Resultados Iniciais . . . .78
4.2.2 Resultados no Servidor. .79
4.2.3 Analises da Dashboard do Grafana .82
4.3 Testes Funcionais .88
4.4 Teste Ponta a ponta....... . . . .91
4.5 Aplicacao do TAM . . . . . .94
4.5.1 Contextualizacio do sistema avallado 95
4.5.2 Estrutura conceitual e hipéteses de pesquisa 95
4.5.3 Instrumento de coleta e amostragem 95
4.5.4 Procedimentos de analise ........ . ...96
4.5.5 Resultados obtidos ........ . . . . . .96
5 CONSIDERACOES FINALIS ......... - - 100
REFERENCIAS 103

APENDICE A - TELAS DO APLICATIVO 106




15

1 INTRODUCAO

Conforme Alexandratos e Bruinsma (2012), a populacdo global apresentou um
crescimento continuo na demanda por recursos, especialmente dgua, energia e alimentos.
Esse fendbmeno, embora nao seja recente, foi intensificado por diversos fatores, incluindo
o aumento populacional, a elevacdo da expectativa de vida e a aceleragdo da urbanizagao.
Como consequéncia, projetou-se a necessidade de expansdo da producdo de alimentos
em 35% até 2030 (MASSRUHA et al., 2020). No entanto, de acordo com Gongalves e
Ventura (2021), o cendrio brasileiro foi “marcado pelo contraste entre fome e desperdicio,
onde existe a producdo, porém esta ndo € acessivel para todos”. Nesse contexto, a
Agricultura Urbana — praticada dentro ou ao redor das cidades (zonas periurbanas),
com foco na producdo para consumo proprio ou comercializagdo em pequena escala
— consolidou-se como uma estratégia para enfrentar estes desafios. Ao longo dos
séculos, os seres humanos empregaram seus recursos para garantir a sobrevivéncia das
geracoes presentes e futuras. Como parte desse processo, as sociedades mais avangadas
passaram a demonstrar crescente preocupagdo com a utilizagdo sustentdvel dos recursos,
fundamentadas nos progressos cientificos € na implementacdo desse conhecimento por
meio do avango tecnoldgico. As Tecnologias da Informagdo e Comunicacido (TIC)
constituiram o conjunto de tecnologias destinadas a producgdo, acesso, transmissio e
compartilhamento de informagdes, além de viabilizarem a comunicacio entre pessoas
(RODRIGUES, 2016).

Com base nessas inovagdes, emergiu a Agricultura 5.0, um movimento voltado a
integracdo digital completa do setor agropecuadrio, incorporando tecnologias inteligentes
em todas as fases da cadeia produtiva para aprimorar sua eficiéncia (MASSRUHA et
al., 2020). Nesse cenario, destacou-se o conceito de Internet Artificial das Coisas
(Artificial Intelligence of Things — AloT), entendido como a evolucdo da Internet das
Coisas por meio da incorporagdo de algoritmos de inteligéncia artificial aos dispositivos
conectados. A AloT surgiu da necessidade de ndo apenas coletar dados no campo, mas
também processéd-los de forma inteligente tanto localmente, com recursos embarcados,
quanto em plataformas de computacdo distribuida e na nuvem, permitindo andlises
avancadas, integracdo de grandes volumes de dados e tomada de decisdo continua. Essa
abordagem foi fortalecida pelo avango das técnicas de Visao Computacional e pelo
uso de arquiteturas distribuidas, como a Computacdao em Névoa (Fog Computing), que

ampliaram a capacidade de resposta, escalabilidade e autonomia dos sistemas.
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A Visao Computacional consiste na drea destinada a capacitar mdquinas a
identificar padrdoes em dados visuais e extrair informagdes relevantes. Essa tecnologia
empregou cameras e computadores para reconhecer, rastrear € mensurar objetos,
permitindo seu posterior processamento. Com seu avanco, tornou-se amplamente
utilizada na automacdo agricola, desempenhando papel essencial no progresso do setor
(TTIAN et al., 2020). Por sua vez, a Computacdo em Névoa foi concebida para atuar
entre a Internet das Coisas (IoT) e a nuvem, fornecendo uma camada computacional
intermedidria capaz de coletar, agregar e processar dados provenientes de dispositivos
IoT. A integracao entre névoa e nuvem reduziu a transferéncia de dados e mitigagdes de
comunicacdo com a nuvem, além de diminuir a laténcia, uma vez que os recursos em

névoa se encontram mais proximos da borda (BITTENCOURT et al., 2018).

1.1 Problema de Pesquisa

Diante desse cendrio, tornou-se relevante pesquisar e desenvolver alternativas
tecnoldgicas de baixo custo que auxiliassem no aumento da eficiéncia de sistemas
produtivos baseados em Agricultura Urbana, utilizando técnicas de Visao Computacional
e Computagcdo em Névoa para apoiar produtores em diferentes etapas do ciclo produtivo.
Mais especificamente, propds-se o desenvolvimento de um aplicativo para dispositivos
moveis que permitisse a uma central auxiliar produtores no gerenciamento de cultivos,
desde a pré-producao até a pds-produgdo. Isso incluiria tanto a supervisdo, por parte da
central, do desempenho de grupos de produtores, quanto o suporte as decisdes de manejo
em cada etapa da producdo.

Como o escopo do problema € amplo, optou-se por concentrar esfor¢cos em uma
das etapas do processo de manejo das hortas urbanas. Para isso, projetou-se um sistema
no qual os agricultores urbanos sdo registrados em uma base de dados, tal que cada um
pode manter um ou mais cultivos. As imagens georreferenciadas desses cultivos sdo
coletadas regularmente, seja pelo préprio produtor, seguindo orientagdes padronizadas
fornecidas pela central, seja por um agente responsdvel pela coleta. O objetivo dessa
padronizacdo foi facilitar a identificacdo automdtica do estdgio de desenvolvimento do
cultivo e comparé-lo ao progresso esperado, caso o manejo recomendado fosse seguido,
possibilitando assim a geracdo de recomendacdes personalizadas. Além disso, o sistema
permite a criacdo de relatérios de produgdo e evolucdo, futuramente o aplicativo visa a

geracdo de relatdrios de previsdes por meio de técnicas de mineragdo de dados, realizar
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previsdes de producdo, monitorando os resultados e ajustando as estimativas até alcangar
maior precisdo.

Por fim, € importante destacar que o projeto ultrapassou a simples criagdo de
um artefato de software. Tratou-se de uma pesquisa exploratdria na qual as tecnologias
empregadas, o artefato desenvolvido, os usudrios do sistema e o proprio desenvolvedor
foram considerados elementos centrais do estudo. Optou-se pelo desafio de aplicar a
metodologia Design Science Research (DSR), apresentada no Capitulo 2 “Referencial

tedrico”, mais precisamente na sec¢do 2.1 “Design Science Research”.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo central deste projeto consistiu em analisar, com base nos principios
da Agricultura 5.0, a aplicabilidade de Tecnologias da Informacido e Comunicacdo para
apoiar a gestdo de hortas. Essa andlise culminou no desenvolvimento de um aplicativo
movel integrado a métodos de Visdo Computacional e Computacdo em Névoa.

Com uma perspectiva ampla da producdo agricola distribuida, o aplicativo
armazenou o histérico de dados dos produtores, possibilitando a geracdo de relatérios
de producdo e evolucdo. Estes relatérios fornecem informacdes valiosas tanto para
o produtor que gerencia sua horta quanto para a central que supervisiona diversos
produtores.

Devido as limitagcdes de tempo, este Trabalho de Conclusdo de Curso contemplou
a implementagdo de apenas um dos mdédulos previstos no sistema idealizado: o médulo
dedicado a deteccdo de frutos e a identificacdo do estdgio de maturacdo, com foco

especifico na cultura do tomate.

1.3 Objetivos Especificos

O objetivo geral desdobrou-se nos seguintes objetivos especificos de curto prazo
(TCC-I) e médio prazo (TCC-II):
e Avaliar a viabilidade do uso de técnicas de Visdo Computacional para deteccdo e
contagem de frutos (TCC-I);

e projetar, desenvolver e validar um artefato funcional com processamento em nuvem

voltado ao apoio a colheita por meio da detec¢do automatizada de frutos (TCC-I);
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e adaptar a solucdo desenvolvida para uma arquitetura baseada em Computacdo em
Névoa (Fog Computing), visando escalabilidade e distribuicdo do processamento
(TCC-1D);

e aprimorar o aplicativo e o modelo de detec¢cdo de frutos com base nos resultados

obtidos na etapa anterior (TCC-II).

1.4 Metodologia

Para a metodologia de pesquisa, optou-se por seguir a abordagem de Design
Science Research (DSR), a qual € iterativa e orientada para a solucdao de problemas
complexos. Para a revisdo do estado da arte, optou-se por realizar uma Revisdo
Sistemadtica da Literatura (RSL). Ja para a metodologia de desenvolvimento do artefato,
o método cascata foi aplicado para a criagdo da versdo inicial do produto minimo vidvel
(MVP) do aplicativo, enquanto o método agil foi empregado na fase de aprimoramento e
manutencao, em razao de sua abordagem iterativa e incremental. Em ambas as situagdes,

previu-se a elaboracdo de documentagdo e manuais para a ferramenta.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho estd organizado como segue: o Capitulo 2, “Referencial
tedrico”, que detalha a abordagem adotada para condu¢do da investigacdo e consolida
a literatura relevante, contemplando computacdo em névoa, visdo computacional e
aprendizado de mdquina aplicados a agricultura, além dos trabalhos correlatos e das
decisdes de projeto; o Capitulo 3, “Minha horta, minha vida”, apresenta a evolu¢do da
solucdo proposta, iniciando com sua versdo em nuvem € sua migracao para a arquitetura
em névoa, abrangendo andlise, modelagem, casos de uso, diagramas, armazenamento de
dados e tecnologias empregadas. O Capitulo 4, “Resultados e discussdes”, descreve os
achados obtidos nos testes realizados e a verificacdo da ferramenta desenvolvida; por fim,

o Capitulo 5 “Consideragdes finais”, conclui o estudo e aponta possiveis direcdes para

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica para o desenvolvimento do
artefato proposto. Inicialmente, descreve-se o processo de Revisdo Sistemdtica da
Literatura (RSL), conduzido segundo o protocolo PRISMA, que permitiu identificar
tecnologias, métodos e abordagens empregados em pesquisas recentes relacionadas a
Agricultura Inteligente e a Agricultura de Precisdo. Essa revisdo forneceu o embasamento
técnico para a definicdo dos requisitos funcionais e nao funcionais do artefato, bem como
para as decisodes de arquitetura adotadas ao longo do projeto.

Adicionalmente, apresenta-se o Design Science Research Model (DSR), constitui
uma sintese de diferentes abordagens metodoldgicas voltadas a pesquisa orientada a
solucdo de problemas praticos. O modelo é composto por um conjunto de elementos
que devem estar coerentemente interligados, assegurando rigor cientifico ao processo de

investigacao e desenvolvimento do artefato (PIMENTEL; FILIPPO; SANTOS, 2020).

2.1 Design Science Research

O modelo metodolégico Design Science Research (DSR), que orienta o
desenvolvimento do artefato, estrutura o processo de investigacdo em nove etapas
(Figura 1) iterativas de identificacdo do problema, concepc¢do, construgdo, avaliacdo e
comunicacdo da solucdo, servindo como referéncia para a modelagem e valida¢do da
proposta desenvolvida neste trabalho.

A etapa de identificagc@o do problema deste trabalho esté relacionado a necessidade
de ampliar a producdo de alimentos para atender ao crescimento da demanda
populacional global. No contexto brasileiro, observa-se um descompasso entre a
producdo e a disponibilidade de alimentos, resultando em cendrios simultdneos de
desperdicio e inseguranca alimentar. Identificou-se, ainda, a auséncia de sistemas de
suporte direcionados a individuos interessados em cultivar hortas domésticas, seja para
consumo préprio ou como fonte complementar de renda. A partir dessa constatagao,
tornou-se evidente a necessidade de repensar métodos e técnicas de producio agricola,
especialmente em ambientes urbanos e periurbanos. Embora o estudo tenha sido
conduzido com foco em regides periurbanas, a solu¢do proposta apresenta potencial de

aplicagdo em contextos urbanos e rurais.
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Figura 1 — Elementos centrais do modelo DSR
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Fonte: Adaptado de Pimentel, Filippo e Santos (2020)

Na etapa de conscientizagdo do problema, foram definidos os requisitos
especificos do artefato, alinhados aos objetivos do estudo e as funcionalidades esperadas.
Inicialmente, identificaram-se as funcionalidades necessarias ao funcionamento da
solugdo, seguidas de sua priorizagdo, de modo a estabelecer quais seriam implementadas
no protétipo inicial e quais seriam direcionadas a versodes futuras. Paralelamente, foram
definidos os requisitos técnicos, incluindo linguagens de programacdo, bibliotecas e
critérios de compatibilidade com sistemas existentes. Também foram estabelecidos

critérios de sucesso e métricas de avaliacdo, formalizados em documento de especificacio.
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De forma concomitante, realizou-se uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL)
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007), com o objetivo de compreender o estado da arte e
identificar solugdes existentes relacionadas a agricultura urbana, a visdo computacional e
ao uso de tecnologias de computacdo distribuida. Para a condugdo da RSL, adotou-se
o protocolo Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) (MOHER et al., 2009), cujo fluxo completo encontra-se ilustrado na Figura 2.

As questdes de pesquisa que orientaram o processo de selecdo e andlise dos

estudos foram as seguintes:

1. O conteddo da pesquisa era vidvel para imagens coletadas por meio de celular?
Essa questdo buscou identificar a viabilidade de aplicar as técnicas analisadas a

imagens capturadas por dispositivos moveis.

2. Quais tecnologias eram utilizadas e qual era a finalidade das pesquisas para
Agricultura Inteligente?
A questdo permitiu compreender quais recursos tecnoldgicos eram empregados e
para quais finalidades eram aplicados.

3. Quais etapas eram contempladas nas pesquisas?
Essa andlise possibilitou identificar abordagens distintas para etapas semelhantes e
selecionar aquelas mais adequadas ao escopo deste estudo.

4. Quais técnicas de andlise de imagem eram aplicadas?
A questdo permitiu compreender as metodologias adotadas e selecionar as mais

compativeis com a solug@o proposta.

5. Quais técnicas complementares as CNNs eram aplicadas nas pesquisas?

O objetivo foi identificar métodos capazes de contribuir para a andlise de imagens.

6. Qual a finalidade do uso de Cloud ou Fog Computing nas arquiteturas analisadas?
A questao visou compreender o papel dessas tecnologias nas arquiteturas avaliadas

e como elas poderiam apoiar o desenvolvimento do artefato.

Para a localizacdo dos estudos, definiu-se uma string de busca composta por
termos tecnoldgicos e elementos do dominio agricola, incluindo fog computing, deep
learning, computer vision, machine learning, vegetation e agriculture. Apenas artigos
publicados a partir de 2020 foram considerados inicialmente. As bases consultadas
incluiram Scopus, IEEE Xplore, MDPI, ScienceDirect e Engineering Village.

No total, foram identificados 161 artigos, dos quais 17 foram removidos por

duplicidade. Apds a andlise de titulos, palavras-chave e resumos, 105 estudos foram
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excluidos por ndo se alinharem ao escopo da pesquisa. Os 39 artigos remanescentes
passaram por triagem detalhada, resultando na selecdo final de 5 estudos plenamente
aderentes as questdes de pesquisa. Adicionalmente, dois artigos anteriores a 2020 foram
incluidos devido a sua relevancia técnica e alinhamento conceitual. Esses estudos sdao

discutidos na Secio 2.5.

Figura 2 — Diagrama do processo de selecdo dos artigos segundo o PRISMA
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Fonte: Adaptado de Kalyani e Collier (2021)

Como resultado da RSL, foram definidos os requisitos do protétipo, classificados
em funcionais e ndo funcionais. Os requisitos funcionais, organizados por ordem de

prioridade, incluem:

1. Registro do produtor;
Registro de cultivo;
Visualizacdo dos cultivos cadastrados;

Registro de imagens para andlise;

A

Anadlise de imagens em ambiente de Nuvem;
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6. Registro dos resultados das andlises;
7. Visualizacdo dos resultados pelo produtor;
8. Geracdo de relatérios dos cultivos;

9. Analise de imagens em ambiente de Névoa.

Os requisitos ndo funcionais asseguram que o sistema opere de forma eficiente
e confidvel, considerando a escolha das linguagens de programacdo e das plataformas
pretadoras de servico e viabilizam e reforcam aspectos como seguranga, escalabilidade,
confiabilidade, desempenho e usabilidade.

Na etapa de identificacdo dos artefatos e configuracao das classes de problema,
identificam-se os artefatos necessarios para a solu¢ao do problema, como um aplicativo
movel que utilizasse técnicas de visdo computacional para deteccdo e monitoramento
de frutos. Identificaram-se mddulos responsdveis pela deteccdo do estidgio de
desenvolvimento dos frutos, pela contagem e pela localizacio em imagens. Assim
passamos para a configuracio das classes de problemas, buscou-se generalizar a solucao
proposta para diferentes cendrios, avaliando sua viabilidade em contextos semelhantes.
Os artefatos foram desenvolvidos com base na RSL e avaliados segundo critérios
definidos na etapa anterior, considerando eficicia e eficiéncia.

A etapa de proposicao do artefato envolveu a concep¢do de médulos autdbnomos
integrados a um aplicativo mével, permitindo que uma central de processamento
oferecesse suporte a produtores urbanos no manejo de plantacdes. O levantamento do
estado da arte possibilitou delimitar as funcionalidades do artefato e sua modelagem.

A etapa de desenvolvimento ocorreu de forma iterativa, contemplando coleta e
padronizacdo de dados, treinamento e valida¢do de modelos, bem como a definicdo da
arquitetura do sistema. Os dados foram divididos em 75% para treinamento e 25% para
valida¢do, garantindo robustez e capacidade de generalizagdao dos modelos. A arquitetura
do aplicativo foi projetada considerando o fluxo de interacdo entre usudrio, banco de
dados e endpoints de inferéncia.

A etapa avaliacdo do artefato foi conduzida inicialmente pelo desenvolvedor e,
posteriormente, contou com a participagdo de um usudrio externo. Caso resultados
insatisfatorios fossem observados, retornava-se as etapas anteriores para ajustes.

Apo6s a avaliagdo, passamos para a etapa de explicitacdo do aprendizado, onde
identificaram-se as li¢des aprendidas ao longo do processo, incluindo decisdes técnicas,
metodoldgicas e praticas. Seguimos para etapa de conclusdo, onde sintetizaram-se

os resultados obtidos, as principais decisdes tomadas e as limitagdes identificadas.
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Assim como em etapas anteriores, constatou-se a possibilidade de retorno a fases
iniciais para ajustes. Seguindo para a etapa de generalizacdo para uma classe
de problemas, avaliou-se a aplicabilidade do artefato em contextos semelhantes,
considerando adaptacdes necessdrias para diferentes cendrios. Finalmente, na etapa
de comunicagcdo dos resultados, documentaram-se as descobertas, metodologias e
conclusdes do estudo, visando disseminar o conhecimento adquirido e contribuir para

a comunidade académica e profissional.

2.2 Visao Computacional

A Visao Computacional é uma drea da computacdo dedicada a automatizacio da
extracao e interpretacdo de informacdes visuais, permitindo que sistemas computacionais
compreendam imagens e videos. Inicialmente baseada em técnicas cldssicas de
processamento de imagens, como filtros, transformagdes e operacdes morfoldgicas, a drea
evoluiu significativamente com o avango da Inteligéncia Artificial.

Entre as bibliotecas tradicionais, destaca-se o OpenCV (OpenCV Team, 2024),
amplamente utilizado para deteccao de bordas, segmentacdo e rastreamento de objetos.
Atualmente, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) desempenham papel central na
Visdao Computacional aplicada a Agricultura Inteligente, viabilizando andlises robustas
em cendrios complexos (LIN; ADETOMI; ARSLAN, 2021).

As CNN apresentam elevada capacidade de escalabilidade, podendo ser
implementadas tanto em dispositivos mdveis quanto em ambientes de alto desempenho.
Também sao investigadas em FPGA, visando otimizagdes em ambientes com recursos
limitados (CZYMMEK et al., 2023). Neste trabalho, destacam-se as arquiteturas
Multi-Path CNN e Mask R-CNN, amplamente empregadas em aplicacdes agricolas.

A arquitetura Multi-Path CNN (MPCNN) se destacado em ambientes agricolas
complexos ao utilizar caminhos paralelos para extracdo de multiplas caracteristicas
visuais. Estudos demonstram sua eficdcia na diferenciac@o entre frutos e elementos do
ambiente, alcancando elevados indices de precisao (MAO et al., 2020).

Ja o Mask R-CNN combina detec¢do de objetos e segmentacdo de instincias,
permitindo segmentacdo ao nivel de pixel. Derivado do Faster R-CNN (REN ez al., 2015),
o modelo apresenta alto desempenho em cendrios com sobreposicao e oclusdo de objetos,

sendo amplamente adotado em aplicacdes de Agricultura Inteligente (YU et al., 2019).
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O Common Objects in Context (COCO) é um dos principais referenciais
utilizados para a avaliacdo e validacao de modelos de visdo computacional, especialmente
em tarefas de deteccdo, segmentagdo e reconhecimento de objetos (LIN et al,
2014). Além de disponibilizar um amplo conjunto de dados anotados, fornece um
protocolo padronizado de métricas e ferramentas de avaliacdo, amplamente adotado
pela comunidade cientifica, o que possibilita a comparagdo justa e reprodutivel entre
diferentes abordagens e arquiteturas de modelos. Nesse contexto, o uso das métricas
propostas, como Average Precision (AP) e Average Recall (AR) em muiltiplos limiares de
Intersection over Union (IoU), contribui para uma andlise mais robusta do desempenho

dos modelos, indo além de avalia¢cdes pontuais.

2.3 Modelos de Computacao Distribuida Escalaveis

A Computacdo em Nuvem é um paradigma que oferece recursos computacionais
como servico, com suporte a virtualizagcdo, escalabilidade e elasticidade (ELAZHARY,
2019). Na Agricultura Inteligente, possibilita armazenamento remoto, processamento
intensivo e integracao de sistemas. Entretanto, desafios como laténcia e dependéncia de
conectividade justificam o uso de paradigmas complementares.

A Computacdo em Névoa atua como camada intermediaria entre dispositivos
finais e a Nuvem, reduzindo laténcia e consumo de banda. J4 a Computacdo de Borda
desloca o processamento para a extremidade da rede, sendo adequada a aplicacdes que

exigem respostas em tempo real (SHI et al., 2016).

Figura 3 — Diagrama de fluxo do Amazon SageMaker
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O Amazon SageMaker € uma plataforma de machine learning que oferece suporte
completo ao ciclo de vida de modelos, desde o treinamento até a implantacdo. Sua
integracdo com servicos da AWS possibilita a constru¢do de pipelines escaldveis e
reprodutiveis. A Figura 3 apresenta uma visdo geral desse fluxo.

Na drea da seguranga dos modelos de computagdo distribuida, destaca-se o Wazuh,
uma plataforma open source voltada para monitoramento de segurancga, deteccdo de
intrusdes e gestao de eventos, oferecendo suporte completo ao ciclo de coleta, correlacio,
andlise e resposta a incidentes. A solucdo integra agentes distribuidos, mecanismos de
andlise centralizada e dashboards para visualizagado, possibilitando a constru¢do de uma
arquitetura escaldvel e confidvel para ambientes on-premises, em nuvem ou hibridos.
Sua integracdo com componentes como Elastic/OpenSearch e APIs externas permite a

automatizagdo de fluxos de seguranca e a consolidacdo de logs e alertas em tempo real.

2.4 Modelo de Aceitacao de Tecnologia

O Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM), proposto por Davis (1989),
estabelece que a ado¢do de tecnologias ¢ influenciada pela utilidade percebida e pela
facilidade percebida de uso. Quanto maior a facilidade de uso, maior tende a ser a
utilidade percebida, impactando diretamente a inten¢cao comportamental de uso.

Neste trabalho, o TAM ¢ utilizado como referéncia para avaliar a aceitagao
do artefato proposto, fornecendo subsidios para melhorias futuras na interface, nas

funcionalidades e na experiéncia do usudrio.

2.5 Trabalhos Correlatos

Nesta secdo, apresentam-se os estudos correlatos e sua relevancia para a
compreensdo das tecnologias empregadas, fornecendo subsidios para o embasamento
do projeto da solugdo. Esses trabalhos possibilitam responder as questdes de pesquisa
formuladas anteriormente, a partir dos insights obtidos por meio da revisao da literatura.

O estudo de Birrell er al. (2020), direcionado a colheita automatizada de alface
iceberg, apresenta um panorama da evolucdo das tecnologias de visdo computacional
aplicadas a agricultura. Os métodos tradicionais baseavam-se em caracteristicas manuais,

como filtros de borda e classificadores simples, utilizados para detectar culturas como
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batata, uva, pepino e brécolis. Embora uteis, tais abordagens eram limitadas diante da
complexidade existente nas condi¢des agricolas reais. Com o avan¢o de modelos de deep
learning, como o You Only Look Once (YOLOv3), permitiu-se detectar e classificar
alfaces sob diferentes condi¢des, com maior eficiéncia. O sistema Vegebot (Figura 4)
consiste em um brago robético, cdmeras, um cortador e sensores de forca.

Para tal, criou-se um banco de imagens especifico, composto por diferentes
cendrios de campo, que serviu de base para o treinamento da rede neural. Durante os
testes, o sistema apresentou alta precisao na localizagcao das plantas e em sua classificacao

em trés categorias: prontas para colheita, imaturas e doentes.

Figura 4 — Sistema de colheita Vegebot
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Fonte: Birrell et al. (2020)

A colheita foi realizada por um mecanismo de dois estdgios, envolvendo
agarramento suave e corte com altura ajustada, controlado por feedback de forca. Apesar
do desempenho satisfatério na identificacdo e classificacdo, a eficiéncia do processo
de colheita ainda necessita de melhorias: verificou-se taxa de sucesso de 52% no
destacamento e 38% de danos as folhas externas (Figura 5). Em sintese, o estudo
evidencia que, mesmo com limita¢des, o Vegebot constitui um avanco relevante rumo
a automacao agricola, ao integrar visdao computacional, aprendizado profundo e robética

na resolugdo dos desafios da colheita de precisio.

Figura 5 — Resultados da colheita do Vegebot
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O artigo de Issac et al. (2023) apresenta uma andlise abrangente das metodologias
emergentes e consolidadas no campo da agricultura inteligente, com &nfase na
convergéncia entre big data, computacdo em nuvem e visdo computacional. Métodos
baseados em pixeis e caracteristicas visuais simples, como o uso de OpenCV para
segmentacgdo por cor, foram empregados para identificar capsulas de algodao.

Com o passar do tempo, modelos mais robustos, como o YOLOVS, passaram
a ser utilizados para detectar estruturas mais complexas, como flores e cépsulas,
proporcionando maior acurdcia e velocidade no reconhecimento de objetos agricolas. O
artigo destaca a relevancia da arquitetura de big data, denominada Azure Lambda (Figura
6), pelo uso de fungdes serverless da plataforma Microsoft Azure, como solugio eficiente
para o processamento de grandes volumes de dados agricolas, incluindo informagdes

meteoroldgicas e de produtividade.

Figura 6 — Estrutura Azure Lambda
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Fonte: Issac et al. (2023)

Solugdes baseadas em computacdo em nuvem, como o sistema WalleSmart,
distinguem-se por sua escalabilidade e viabilidade econdmica, embora ainda haja poucas
pesquisas praticas sobre a integracdo plena de plataformas como o Microsoft Azure
nesse contexto. Ademais, a proposta de um pipeline de dados capaz de realizar tanto
o processamento em tempo real quanto em lote representa um avanco significativo para
aplicacdes em ambientes agricolas dinamicos.

Na arquitetura Lambda implementada na plataforma Azure para aplicacdes em
agricultura inteligente, o fluxo de dados € estruturado em quatro etapas principais:
ingestion, store, pre-process e serve-model. A etapa de ingestion subdivide-se em dois

fluxos: stream e batch. O fluxo stream, também chamado de speed layer, destina-se
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a andlise em tempo real dos dados conforme sdo gerados no campo. Ele aciona
automaticamente pipelines assim que novas imagens sao armazenadas, utilizando gatilhos
por eventos em servicos como o Blob Storage, integrando-se ao Azure Event Grid e ao
Azure Data Factory. Tal fluxo € adequado para decisdes rapidas e para lidar com grandes
volumes de dados com baixa laténcia.

O fluxo batch, é responsavel pelo processamento periddico de grandes volumes
de dados armazenados em um data lake. Seu acionamento ocorre de forma programada,
por meio de expressdes CRON, possibilitando o reprocessamento de dados histdricos ou
a preparagao de conjuntos de dados para o treinamento de modelos. Esse fluxo permite
ainda a segmentagdo dos dados em lotes menores, favorecendo o treinamento paralelo de
modelos com menor consumo computacional.

Apos a ingestdo, os dados sdo organizados e armazenados de forma persistente
na etapa store. Em seguida, passam pela etapa pre-process, na qual sdao limpos e
transformados para uso analitico. Por fim, na etapa serve-model, os modelos previamente
treinados realizam as inferéncias sobre os dados processados. A arquitetura hibrida, que
adota ingestao dual (stream e batch), proporciona flexibilidade, escalabilidade e respostas
rapidas, demonstrando-se eficaz para ambientes agricolas orientados por dados.

O estudo reforga, portanto, a necessidade de solugdes integradas que combinem
inteligéncia artificial, computacdo em nuvem e andlise de dados a fim de superar os
desafios contemporaneos da agricultura de precisao.

O artigo de Mao et al. (2020) apresenta uma abordagem mais sofisticada de
deteccao de objetos, desenvolvida para culturas especificas. O caso analisado refere-se
a colheita automatizada de frutas verdes, como o pepino, que impde desafios adicionais

devido a semelhanga cromédtica com folhas e caules (Figura 7).

Figura 7 — Imagens das amostragens dos pepinos em ambiente natural complexo

Fonte: Mao et al. (2020)
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Diversas abordagens t€ém sido propostas para superar tais obstdculos, incluindo
andlise de textura, espectroscopia e redes neurais profundas, embora enfrentem limitacdes
em cendrios ambientais complexos. O autor propde uma abordagem que combina
extragdo de caracteristicas e aprendizado profundo (Figura 8), utilizando o algoritmo
I-RELIEF para selecido de componentes de cor € uma rede neural convolucional (LeNet-5)

integrada a uma Support Vector Machine (SVM) para classificagao.

Figura 8 — Fluxo MP-CNN
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Os dados foram coletados em estufas na China, onde fundos visuais complexos e
variagdes de iluminagdo representam desafios significativos. A selecdo dos componentes
de cor mais relevantes, aliada ao pré-processamento com filtragem e segmentacio,
permite melhorar substancialmente o desempenho da detec¢do.

Além disso, o uso de Multi-Path Convolutional Neural Network (MPCNN)
e técnicas de remocdo de fundo, como maximally stable extremal regions (MSER),
intensifica a precisdo na segmentacao das regides de interesse. Os resultados (Figura 9)
indicam taxa de reconhecimento superior a 90%, com baixa incidéncia de falsos positivos,
evidenciando o potencial da abordagem em sistemas autdonomos de colheita de pepinos.

No campo do sensoriamento remoto, o estudo de Csillik ef al. (2018) apresenta
uma revisdo abrangente da literatura sobre o uso destas tecnologias na agricultura de
precis@do. Os avangos em algoritmos de segmentagdo e extragdo de caracteristicas a

partir de imagens de alta resolucdo promoveram melhorias significativas na acurdcia das
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andlises, especialmente com a transi¢cao de métodos baseados em pixeis para abordagens
orientadas a objetos. Nesse contexto, os Unmanned Aerial Vehicles (UAV) emergem

como ferramentas eficazes e acessiveis para a coleta de imagens em alta definicao.

Figura 9 — Resultados do MP-CNN

(a)

(a) imagem original; (b) resultado da segmentacgao;

(c) area real dos pepinos; (d) deteccao de pepinos.

Fonte: Mao et al. (2020)

Paralelamente, as redes neurais convolucionais (CNN) t€ém ganhado destaque
no sensoriamento remoto. Estudos comparativos demonstram que tais redes superam
métodos tradicionais na deteccdo de diversas culturas.

A andlise das imagens descrita envolve o uso de CNN para detec¢ao e classificagao
de arvores a partir de imagens multiespectrais obtidas por UAV, utilizando técnicas
especificas de treinamento, pré-processamento e pds-processamento. Inicialmente,
um modelo simples de CNN foi treinado com amostras de 40x40 pixeis para trés
classes: drvores, solo exposto e ervas daninhas, utilizando quatro bandas espectrais
(verde, vermelho, infravermelho pr6ximo e borda vermelha). O modelo foi ajustado
empiricamente, utilizando buffers ao redor dos pontos de amostragem e convolucdes

com kernels de 11x11 pixeis. Em seguida, aplicou-se um filtro Gaussiano ao mapa
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em superpixels com o algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC), aplicada ao

mapa suavizado e a camada NDVI. Essa abordagem hibrida aumentou significativamente

de probabilidade gerado e realizaram-se deteccdes de maximos locais para localizar as

a precisdo da classificacdo, alcangando F-score de 96,24%.
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Um mapa de calor

O subconjunto ilustrado evidencia o problema de

Na Figura 10, apresentam-se os passos da andlise.
1 (Figura 10.a). Esse mapa foi suavizados (Figura 10.b), e as arvores foram identificadas

probabilistico da presenca de arvores foi gerado a partir de uma CNN, variando de 0 a

com limiar de 0,5 (Figura 10.c).

Fonte: Csillik et al. (2018)
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deteccao multipla de copas (Figura 10.d), resolvido com segmentacdo iterativa via
superpixels SLIC maiores que 40x40 pixeis (Figura 10.e). As deteccdes multiplas foram
identificadas (Figura 10.f) e ajustadas (Figura 10.g). Os resultados refinados (Figura 10.h)
demonstraram maior compatibilidade com as amostras de campo (Figura 10.1).

Ainda existe uma lacuna na literatura quanto ao uso de CNN para identificar
arvores citricas de diferentes idades com base em imagens aéreas, sendo este um dos
primeiros estudos a abordar tal desafio. Os autores ressaltam a necessidade de novos
estudos que consolidem fluxos automatizados padronizados, capazes de apoiar gestores
agricolas no uso eficiente de imagens aéreas para a tomada de decisdes.

Outro exemplo de aplicacdo pratica € a automacao da colheita de morangos, um
dos cendrios mais desafiadores para técnicas modernas. Sistemas robdticos, como o
Agrobot SW6010 (YU et al., 2019), foram desenvolvidos com o objetivo de automatizar
essa tarefa. Entretanto, as condi¢cdes ambientais — ilustradas na Figura 11 — dificultam

a aplicacdo efetiva de métodos tradicionais de visdo computacional.

Figura 11 — Amostragens de morangos em diferentes cendrios naturais

(a) frutos separados; (b) frutos aderentes; (c) frutos sobrepostos; (d) frutos ocluidos; (e)

frutos sob iluminag¢do insuficiente.

Fonte: Yu et al. (2019)

Para superar tais desafios, o estudo adotou uma abordagem baseada em
aprendizado profundo, utilizando o modelo Mask R-CNN, que integra detec¢cao de objetos
e segmentacdo de instincias em uma unica arquitetura. As imagens foram capturadas
manualmente em plantacdes de morango na China, resultando em um conjunto com 2.000
imagens, das quais 1.900 foram utilizadas para treinamento.

O Mask R-CNN ¢é considerado state of the art em detec¢do de objetos. Yu et al.
(2019) propdéem um fluxo em que o funcionamento se baseia em uma rede totalmente
convolucional (Fully Convolutional Network — FCN), integrada a camadas totalmente

conectadas (Fully Connected — FC) (Figura 12).
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Figura 12 — Arquitetura geral do Mask R-CNN e fluxo de processamento
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Fonte: Yu et al. (2019)

O fluxo (Figura 13) inicia-se pelo backbone, em que a ResNet-50 extrai os mapas
de caracteristicas da imagem de entrada. Em seguida, esses mapas sdo submetidos
a Region Proposal Network (RPN), responsavel por identificar regides potencialmente
relevantes. A RPN propde diversas Regides de Interesse (Rols), refinadas conforme
a probabilidade de conter objetos e sua correspondéncia com o conteido visual. As
Rols passam, entdo, pelo Rol Align, que corrige distor¢cdes de quantizacdo, garantindo

alinhamento adequado com os dados originais.

Figura 13 — Fluxo de processamento das imagens
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Fonte: Yu et al. (2019)

O estdgio seguinte envolve a Feature Pyramid Network (FPN), integrada ao
backbone, que combina caracteristicas de diferentes profundidades, unindo mapas de alta
resolucdo e de maior abstracdo. Cada Rol segue para trés saidas da rede: classificacio
do objeto, regressao da bounding box e geracao de méscaras bindrias. O resultado inclui

deteccao do objeto, classe associada, localizacdo e mascara de segmentacao.
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Na Figura 14, apresentam-se exemplos visuais do processo de andlise. Ja a Figura
15 ilustra os resultados do Mask R-CNN em dois cendrios distintos.

A Figura 14, sao apresentadas trés imagens. Na Figura 14.a, se apresenta a
imagem original dos frutos, ja a Figura 14.b apresenta as mdscaras geradas pela Mask

R-CNN, por fim a Figura 14.c) apresenta o resultado da mascara sobre imagem original.

Figura 14 — Exemplos visuais do processo de andlise com Mask R-CNN

Fonte: Yu et al. (2019)

Na Figura 15, apresentam-se duas situagdes. Na primeira situacdo: (Figura 15.a)
apresenta imagem original contendo multiplos frutos aderidos; (Figura 15.b) apresenta o
resultado da deteccao com métodos tradicionais; (Figura 15.c) apresenta a segmentacao
desses métodos; (Figura 15.d) apresenta o resultado da detecgdo com Mask R-CNN;
(Figura 15.e) apresenta a segmentac¢do correspondente, que demonstra maior precisdo.

Na segunda situacdo, envolvendo oclusdo por folhas e caules: (Figura 15.f)
apresenta a imagem original; (Figura 15.g) apresenta a deteccao tradicional; (Figura 15.h)
apresenta a segmentacdo correspondente; (Figura 15.i) apresenta a deteccao via Mask
R-CNN; (Figura 15.)) apresenta a segmentacido com desempenho superior na identificacao

de frutos parcialmente ocluidos.

Figura 15 — Exemplos visuais do resultado da andlise das imagens com Mask R-CNN

Fonte: Yu ef al. (2019)
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Além da deteccdo e segmentacdo das instincias dos frutos, o estudo também
propds a localizacdo automadtica dos pontos de colheita. Essa localizagdo foi obtida a
partir das mdscaras geradas pelo modelo treinado, tragcando-se uma linha ao longo do
eixo do fruto na direcdo superior. O ponto de interse¢do entre essa linha e o contorno
do fruto foi marcado como vértice, e o ponto de colheita foi estimado a uma distancia de
aproximadamente 13 a 20 mm desse vértice, seguindo o mesmo eixo. Essa abordagem
considera que morangos crescem predominantemente para baixo, permitindo estimar com
precis@o o ponto ideal para sua remogao.

Vemos na Figura 16 destacando os parametros: (a) minimo e (b) maximo das
coordenadas do contorno; (c) contorno de interesse; (d) linha divisdria; (e) baricentro; e

(f) eixo do fruto, os quais foram fundamentais para definir o ponto de colheita.

Figura 16 — Localizaciao do ponto de colheita do fruto

Fonte: Yu et al. (2019)

O artigo Kalyani e Collier (2021) afirma que a agricultura tem passado por uma
transformacdo significativa impulsionada por tecnologias emergentes, como computagao
em nuvem, Internet of Things (IoT) e inteligéncia artificial (IA). Essas inovacdes
possibilitam a coleta de dados em tempo real, a previsdo precisa de colheitas e do clima,
além de oferecer suporte a tomada de decisao baseada em dados. Com isso, os agricultores
podem aumentar a confiabilidade das informacOes disponiveis, melhorar a eficiéncia
operacional e obter maior lucratividade. A anédlise de big data desempenha papel central
nesse cendrio, permitindo o uso eficaz de informacdes provenientes de sensores, maquinas

agricolas e sistemas meteoroldgicos.
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Entre essas tecnologias, a computa¢do em nuvem se destaca como um paradigma
amplamente adotado, originado a partir de definicdes estabelecidas por empresas como
Google e Amazon em 2006. Ela oferece servicos como Infrastructure as a Service (IaaS),
Platform as a Service (PaaS) e Software as a Service (SaaS), com caracteristicas como
escalabilidade e elasticidade. Utiliza-se para armazenamento remoto, analise de dados e
previsdes climdticas, embora enfrente desafios como laténcia, consumo de banda larga e
preocupacdes com seguranca e privacidade. Para lidar com essas limitacdes, surgem as
abordagens de Fog computing e Edge computing, que descentralizam o processamento e
aproximam os servicos dos dispositivos que geram dados.

A Fog computing atua como uma ponte entre a nuvem € os dispositivos de
borda, oferecendo suporte ao processamento em tempo real e reduzindo a laténcia da
comunicacdo. Ja a Edge computing realiza o processamento diretamente nos dispositivos
finais, aumentando a eficiéncia e a autonomia dos sistemas agricolas. Ambas as
abordagens compartilham caracteristicas como suporte a mobilidade e baixa laténcia,
sendo frequentemente confundidas, mas com fungdes distintas: enquanto a Fog envolve
recursos de rede e armazenamento intermedidrios, a Edge se concentra exclusivamente
no processamento local. A integracdo entre nuvem, neblina e borda, denominada
Cloud—Fog—Edge Computing model (Figura 17), mostra-se essencial para a constru¢cdo

de sistemas agricolas inteligentes mais resilientes e seguros.

Figura 17 — Cloud-Fog-Edge Computing model
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Fonte: Kalyani e Collier (2021)
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A pesquisa de Markovi¢ et al. (2024) propés um modelo de classificacdo de
imagens otimizado para dispositivos com recursos limitados, com foco em aplicagcdes
como detec¢ao de doengas, pragas e plantas daninhas. O uso de CNNs compactas permite
que os dados sejam processados localmente ou em camadas intermediérias da rede, como
Fog nodes, reduzindo atrasos e sobrecarga da nuvem e mantendo os niveis de precisao.

A estrutura do sistema proposto (Figura 18) baseia-se em dispositivos [oT
conectados a nés Fog, com modelos de CNN adaptados por técnicas como quantiza¢ao
e compressdo. Os dados sdo processados no local ou em dispositivos intermedidrios,
como Field Programmable Gate Arrays (FPGAs). Dois artigos se destacam ao detalhar
a estrutura e o fluxo do sistema: ambos abordam o treinamento inicial dos modelos em
servidores e sua posterior conversdo para formatos compativeis com execuc¢do eficiente
em dispositivos de borda, como o PYNQ Z2. A utilizacdo do TensorFlow Lite e do

framework Tensil viabilizou tal adaptacdo para ambientes com restri¢cdes de hardware.

Figura 18 — Estrutura do sistema proposto por Markovi¢ et al. (2024)
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A coleta de imagens € padronizada conforme o tipo de cultura e problema
agricola. Por exemplo, imagens de folhas de tomate foram classificadas em 10
categorias e redimensionadas para 128x128 pixeis, enquanto imagens de pragas foram
redimensionadas para 96x96 pixeis. Essa padronizacdo € essencial para assegurar
compatibilidade com modelos leves de CNN (Compact CNN — CCNN) e manter a
acurdcia durante o treinamento e a inferéncia. O pré-processamento inclui normaliza¢ao
de cores, extracdo de contornos e técnicas de foreground segmentation, otimizando a
extragcdo de caracteristicas relevantes para as tarefas de classificacao.

A avaliacdo do sistema demonstrou que o processamento na camada Fog reduziu
significativamente a laténcia e o consumo de energia, mantendo desempenho de até 99%
de acuricia em aplicagdes especificas. Redes neurais compactas superaram modelos
profundos em eficiéncia, sendo mais adequadas para ambientes agricolas remotos. A
pesquisa refor¢a o potencial da computacdo Edge—Fog para aplicacdes em agricultura
inteligente e indica caminhos futuros com técnicas como transfer learning, visando

superar limitacdes relacionadas a escassez de dados agricolas anotados.

2.6 Consideracoes Finais da Revisao Sistematica

Esta se¢do apresenta as consideracdes obtidas a partir da RSL, reunindo a anélise
dos trabalhos relacionados, suas limitacdes, as tecnologias utilizadas, as arquiteturas
propostas e o posicionamento deste projeto em relacdo ao estado da arte.

As técnicas modernas de visdo computacional, especialmente aquelas baseadas
em CNNs, mostram-se eficazes na detecgdo e classificagdo de frutas a partir de imagens,
mesmo quando capturadas em resolucdes reduzidas, como 320x320 pixeis, conforme
demonstrado por arquiteturas como YOLO. Essa capacidade de adaptacdo a diferentes
resolugdes € fundamental para aplicagdes moveis. Estratégias de pré-processamento,
normalizagdo e operagOes morfoldgicas integram os pipelines de processamento
utilizados, contribuindo para maior robustez e precisao dos modelos.

Além disso, observa-se um avango continuo na otimizag¢do dos algoritmos para
execucdo em dispositivos com restrigdes de hardware, indicando um cendrio promissor
no qual sistemas de visdo computacional poderdo operar em tempo real diretamente em

smartphones, ampliando a aplicabilidade de solucdes agricolas moveis.
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A Tabela 1 apresenta as etapas contempladas pelos trabalhos analisados. Nota-se
que apenas trés estudos mencionam explicitamente uma arquitetura destinada ao
treinamento ou a execu¢do dos modelos. A maior parte concentra-se em etapas como
pré-processamento, processamento por CNNs e, em alguns casos, pds-processamento,

enquanto poucos abordam todo o fluxo, da coleta das imagens ao pds-CNN.

Tabela 1 — Comparagdo entre trabalhos relacionados

Trabalhos Arquitetura | Coleta de Pré- Processamento | Pés-processamento | Processamento
imagens | processamento CNN CNN P6s-CNN
(CSILLIK et al., 2018)
(YU et al., 2019)
(MAO et al., 2020)

(BIRRELL et al., 2020)
(KALYANI; COLLIER, 2021)
(ISSAC et al., 2023)
(MARKOVIE et al., 2024)
Minha Horta Minha Vida

Fonte: Autor (2025)
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O projeto Minha Horta Minha Vida diferencia-se por propor uma abordagem
completa e padronizada, abrangendo desde a coleta sistemdtica das imagens até o
processamento com CNNs e refinamento dos resultados. Essa padroniza¢do contribui para
a consisténcia dos dados e a confiabilidade dos modelos treinados, favorecendo aplicacdes
robustas e escaldveis em cendrios agricolas reais.

A aplicagdo de tecnologias na agricultura de precisdo tem-se diversificado,
incorporando desde ferramentas cldssicas de visdo computacional até modelos de
aprendizado profundo altamente especializados. Cada estudo analisado evidencia que
diferentes culturas agricolas demandam solu¢des especificas.

Abordagens tradicionais, como o uso do software Trimble eCognition,
mostram-se eficazes no mapeamento de arvores citricas. Ja solugdes baseadas em redes
neurais, como ResNet-50 e YOLO, destacam-se pela precisdo em tarefas complexas,
como colheita automatizada e detec¢do de estruturas delicadas, como cdpsulas de algodao.
Estratégias hibridas, como a combinacdo de LeNet-5 e técnicas de extracdo de cor,
ilustram solu¢des adaptadas para contextos desafiadores, como o cultivo de pepinos. A
Tabela 2 sintetiza os estudos, destacando culturas, tecnologias e objetivos, permitindo

uma andalise comparativa das solugdes utilizadas na agricultura inteligente.
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Tabela 2 — Comparacdo entre as tecnologias aplicadas a agricultura de precisao

Estudo Cultura Tecnologias Objetivo
Csillik ef al. (2018) | Citricos | Trimble eCognition | Identificacdo e mapeamento de drvores
Yu et al. (2019) Morango ResNet-50 Colheita automatizada precisa
Birrell et al. (2020) | Alface | OpenCV e YOLOvV3 Colheita automatizada
Mao et al. (2020) Pepino LetNet5 Classificacdo e colheita automatica
Issac et al. (2023) | Algodao YOLOVS Detecc¢ao de capsulas e flores

Fonte: Autor (2025)

A andlise de imagens na agricultura de precisdo evoluiu significativamente,
passando de métodos baseados em caracteristicas manuais para técnicas avangadas de
aprendizado profundo. No centro dessa evolucdo estdo as CNN, que transformaram a
forma de detectar e classificar objetos em ambientes agricolas complexos.

Com o avango das tecnologias, arquiteturas como YOLOv3 e YOLOVS elevaram
a velocidade e a precisdao da inferéncia em tempo real, enquanto variantes como a
Multi-Path Convolutional Neural Network (MPCNN) oferecem melhorias em cenarios
de alto ruido visual, como a colheita de frutas verdes. Mais recentemente, modelos como
0 Mask Region-Based Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) tém-se destacado
pela capacidade de segmentacdo de instincias, identificando frutas sobrepostas com
precisdo superior. A Tabela 3 sintetiza as principais técnicas identificadas, evidenciando

a trajetoria evolutiva das abordagens aplicadas a agricultura inteligente.

Tabela 3 — Comparacdo entre técnicas de andlise de imagens

Trabalhos ‘ CNN MPCNN Mask R-CNN
Csillik et al. (2018) v
Yu et al. (2019) v
Birrell ef al. (2020) v
Mao et al. (2020) v
Issac et al. (2023) v

Fonte: Autor (2025)

A comparacio entre os trabalhos analisados evidencia a diversidade de técnicas
complementares empregadas para aprimorar o desempenho dos modelos de visdo

computacional aplicados a agricultura de precisdo. Entre essas técnicas destacam-se:

e Simple Linear Iterative Clustering (SLIC);
e Region Proposal Network (RPN);



42

e Feature Pyramid Network (FPN);
e Support Vector Machine (SVM);

e Regides Extremas Estdveis Maximamente (MSER).

Enquanto alguns estudos utilizam técnicas cldssicas, outros combinam métodos
para otimizagdo dos resultados, a exemplo da integracao entre SVM e MSER em uma
MPCNN. Também se destacam combina¢des como RPN, FPN e RolAlign, amplamente
utilizadas em redes como Faster R-CNN e Mask R-CNN. A Tabela 4 apresenta essas

técnicas e como se integram ao processamento de imagens em diferentes aplicagdes.

Tabela 4 — Comparacdo entre as técnicas complementares a CNN

Trabalhos SLIC | FPN | RPN | MSER | SVM
Csillik et al. (2018) v

Yu et al. (2019) v v

Mao et al. (2020) v v

Fonte: Autor (2025)

Apenas trés dos artigos analisados abordam explicitamente a arquitetura utilizada.
Em Issac et al. (2023), adota-se uma soluc¢do totalmente em nuvem, estruturada em duas
camadas — Speed layer e Batch layer. A primeira recebe as imagens enviadas pelos
usudrios, enquanto a segunda realiza o treinamento dos modelos, alimentada por dados
selecionados da etapa inicial. Os estudos de Kalyani e Collier (2021) e Markovi¢ et al.
(2024) propdem uma arquitetura Fog, transferindo a Speed layer para dispositivos Fog e
mantendo a Batch layer na nuvem. Entretanto, Kalyani e Collier (2021) ndo detalha a
implementagdo dessas camadas, ao passo que Markovi€ et al. (2024) apresenta tanto a

implementa¢do quanto uma otimizacdo baseada em FPGAs.
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3 MINHA HORTA, MINHA VIDA

Este trabalho apresenta uma proposta de solug¢do para a detec¢do e contagem de
frutos em imagens agricolas, com base na arquitetura Cloud—Fog—Edge e utilizando um
pipeline modular e escaldvel inspirado no modelo Azure Lambda. A estrutura organiza
os dados por dreas geograficas (Figura 19a), como bairros, compostos por pequenos
produtores (Figura 19b), que capturam e enviam imagens pontuais por meio de um
aplicativo mével. Os produtores podem optar por ter o plantio dentro de casa (Cenario
a), ter o plantio fora de casa em vasos (Cendrio b) ou ter o plantio fora de casa direto
no terreno (Cendrio c¢), € 0s motivos para a plantacdo podem ser para fins de renda extra

(Cendrio d) ou para renda e consumo préprio (Cendrio e).

Figura 19 — Estrutura do projeto

(a) Estrutura das éareas (b) Estrutura dentro das areas
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Fonte: Autor (2025)

Ap6s a captura das imagens, estas sdo enviadas para a camada Fog (fluxo na Figura
20.a). Essas imagens s@o processadas localmente, onde se realizam as inferéncias com
um modelo Mask R-CNN previamente treinado, se retornam os resultados ao usudrio
(fluxo na Figura 20.b) e armazenam as saidas para envio periddico a nuvem (fluxo na
Figura 20.c). A nuvem, por sua vez, recebe essas imagens para aprimorar continuamente
os modelos, incorporando novos dados ao processo de revalidagcdo e retreinamento, e
posteriormente envia versdes atualizadas dos modelos de volta aos dispositivos de névoa
(fluxo na Figura 20.d). A nuvem é responsavel por treinar e versionar os modelos, além

de armazenar as imagens recebidas da Fog.
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Figura 20 — Fluxo da Arquitetura

Cloud
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Fonte: Autor (2025)

A estrutura do capitulo segue a ordem légica do fluxo de dados na aplicacdo:
inicia com uma visdo geral da arquitetura proposta, seguida pelas etapas de coleta e
armazenamento das imagens. Em seguida, sdo abordados o treinamento do modelo, o
processamento dos dados e a inferéncia do modelo, e o pds-processamento dos resultados.

Cada uma dessas etapas serd explorada em mais detalhes nas secOes a seguir.

3.1 Proposicao do Artefato

O projeto visava desenvolver uma solucao capaz de apoiar o produtor urbano em
todas as etapas da producao agricola. A proposta incluia coleta de dados, anélise por visao
computacional e recomendacdes de manejo. No entanto, ao longo do desenvolvimento,
constatou-se que a abrangéncia planejada excedia o tempo disponivel. Assim, o escopo
foi reformulado para concentrar-se na etapa de colheita, culminando no desenvolvimento
de um aplicativo movel capaz de detectar frutos, identificar seu estdgio de maturacio e

determinar sua localiza¢do nas imagens capturadas.
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Propde-se, portanto, um artefato voltado a deteccdo e andlise de frutas em
imagens capturadas por dispositivos moéveis, integrado a uma arquitetura distribuida
baseada nos paradigmas Cloud—Fog—Edge. As decisdes de projeto foram guiadas por
critérios de viabilidade técnica, eficiéncia computacional, escalabilidade e acessibilidade

em contextos agricolas reais. A arquitetura proposta organiza-se em trés camadas:

e Camada de Borda (Edge): formada por dispositivos responsdveis apenas pela
captura das imagens, sem execu¢do de inferéncia local, o que permite o uso da
solu¢do em equipamentos de baixo custo.

e Camada de Processamento (Fog): composta por dispositivos embarcados de
capacidade moderada, responsdveis por executar modelos em sua etapa de ingest.

Essa camada fornece respostas rdpidas e maior autonomia operacional.

e Inferéncia com modelos treinados, adotando uma versao da Mask R-CNN
para detec¢do e contagem de frutos;
e persisténcia tempordria e sincronizagdo posterior, garantindo opera¢cdo mesmo

sob instabilidade de conectividade.

e Camada de Persisténcia e Treinamento (Cloud): composta por servigos capazes

de armazenar dados, treinar modelos e monitorar seu desempenho.

e Treinamento e retreinamento continuo dos modelos com base em imagens
recebidas das camadas inferiores;

e gerenciamento de versdes dos modelos, posteriormente disponibilizadas para
a camada Fog;

e coordenacgdo dos fluxos de ingestdo, curadoria e organizagcdo das imagens;

e monitoramento e orquestracdo dos dispositivos Fog, incluindo distribuicdo de

modelos e diagndstico de falhas.

Opta-se pela plataforma AWS, especialmente pelo Amazon SageMaker, em
contraste com a arquitetura “Azure Lambda” mencionada na sec¢dao 2.5. Essa opg¢ao
decorre de requisitos especificos do paradigma Fog—Cloud. O SageMaker oferece
integracdo com dispositivos de borda por meio do AWS Greengrass, monitoramento
nativo com o SageMaker Model Monitor, automacdo com o SageMaker Pipelines e
otimizacdo de modelos para dispositivos embarcados com o SageMaker Neo. O Edge
Manager facilita a sincronizag@o entre os modelos implantados localmente e a nuvem,

aumentando a autonomia operacional em ambientes com conectividade limitada.
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A camada de nuvem demanda um ambiente capaz de hospedar modelos em
endpoints escaldveis, permitindo testes controlados, avaliacdes comparativas e integracao
continua com a camada Fog. A arquitetura também requer recursos robustos de
observabilidade, como rastreamento de experimentos e registro de métricas, fundamentais
para garantir confiabilidade e evolugdo continua dos modelos.

Para o processamento de imagens, propde-se o uso da Mask R-CNN, arquitetura
amplamente reconhecida por sua capacidade de segmentacdo de instancias. Sua robustez
frente a desafios comuns em ambientes agricolas — como oclusdes, sobreposicoes, ruido
e variacOes de iluminacdo — justifica sua ado¢@o. Ao fornecer mascaras de segmentagao
mais precisas que simples caixas delimitadoras, a Mask R-CNN possibilita contagens

mais acuradas, aspecto crucial para decisdes agrondmicas baseadas em produtividade.

3.2 Modelagem da ferramenta

A organizacdo da secdo corresponde a sequéncia do desenvolvimento do artefato:
comeg¢a com uma visdo geral da arquitetura sugerida, seguida pelas fases de modelagem
para a coleta e armazenamento das imagens, treinamento do modelo, tratamento dos
dados e a inferéncia do modelo, bem como o pds-processamento dos resultados e a
apresentacdo dos mesmos. Cada uma dessas fases sera examinada com mais profundidade
nas secoes subsequentes.

Sdo apresentadas duas arquiteturas distintas desenvolvidas para suportar um
pipeline de processamento e inferéncia de imagens. A primeira delas, denominada
arquitetura Cloud, mantém todo o processamento concentrado na Cloud, seguindo
principios semelhantes a arquitetura Azure Lambda, mas opta por um ambiente
de desenvolvimento e execu¢cdo dos modelos diferente. Essa escolha decorre de
caracteristicas especificas do modelo Mask R-CNN. J4 a segunda, denominada
Arquitetura Fog, representa uma evolugdo da proposta inicial ao incorporar o paradigma
de Fog Computing, distribuindo parte do processamento para a borda.

A arquitetura Cloud, ilustrada na Figura 21, faz algumas modificagdes nas
etapas da pipeline apresentada na arquitetura Azure Lambda (Figura 6). A etapa
“Ingest” permanece dividida em dois fluxos: “Stream” e “Batch”. Onde o fluxo de
“Stream” passa de um modelo de streaming continuo para um modelo de streaming
orientado por eventos, assincrono e sob demanda, baseado em imagens coletadas pelos

proprios produtores. Ao invés de depender de um fluxo constante e ininterrupto de
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imagens enviadas automaticamente, o sistema passa a trabalhar com eventos esporadicos
que refletem momentos mais relevantes na coleta de dados. Esses gatilhos se integram ao
AWS EventBridge, permitindo a ativacdo automatica da pipeline.

O fluxo batch permanece responsavel pelo processamento periddico de grandes
volumes de dados, armazenados em um data lake. Ele funciona com acionamentos
programados, por meio de expressdes Command Run On (CRON) configuradas no AWS
EventBridge, permitindo o reprocessamento de dados histdricos e a preparacdo de grandes
conjuntos de dados para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

Ap6és a ingestdo, os dados passam pela etapa de “Store”, onde sdo organizados
de forma persistente em um data lake, as imagens do “Speed Layer” sdo armazenadas e
periodicamente se escolhem algumas delas para serem passadas para a “Batch Layer” para
serem usadas em aprimoramento do modelo.

A etapa de “Pre-process” € eliminada, ja que ndo usamos compressao da imagem.
Finalmente, na etapa de serve-model, temos um ambiente para treinamento e andlise de

modelos, como também um ambiente para hospedar os modelos previamente treinados

para gerar inferéncias sobre as imagens recebidas via “Speed Layer”.

Figura 21 — Arquitetura Cloud
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Fonte: Adaptado de Issac et al. (2023)

Se incorporar o paradigma de Fog Computing a arquitetura Cloud (Figura 21),
resultando na Arquitetura Fog (Figura 22), formando um ecossistema hierarquico e

distribuido com trés camadas principais: Edge, Fog e Cloud. Onde as etapas da
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pipeline mantém a separacdo logica entre os fluxos “Stream” e “Batch”, mas alteram a
distribui¢do do processamento ao adicionar a camada de Fog (Fog Layer), executada em
um microcontrolador. Nesta configuracao atualizada, o fluxo da “Speed Layer” deixa de
ser dependente de uma infraestrutura na nuvem para inferéncia e comeca a funcionar de
maneira independente no préprio dispositivo local, empregando um modelo previamente
treinado. A cada inferéncia, os resultados sdao guardados localmente com a imagem
original, sendo posteriormente enviados para a nuvem, onde podem ser incorporados a
camada de “Batch”. Esta dltima continua na nuvem, encarregada de consolidar grandes
quantidades de dados e executar reprocessamentos regulares. Assim, os dados oriundos
da Fog Layer alimentam gradualmente o repositério de dados histdricos, possibilitando

sua curadoria manual antes de integrarem futuros ciclos de re-treinamento de modelos.

Figura 22 — Arquitetura implementando o paradigma Fog
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A padronizacdo do processo de captura de imagens visa garantir uma base de
dados variada e representativa. As figuras 23b e 23a ilustram o processo da coleta das
imagens, onde, para cada planta observada, serdo captadas quatro imagens com angulos
de 90° entre si, posicionadas a uma distancia em que possa se ver toda a planta. No caso
do estudo de caso do tomate-cereja, adotou-se 40 cm.

A coleta foi repetida em diferentes hordrios do dia, sob diversas condi¢des
de iluminagdo, a fim de contemplar variacdes ambientais que influenciam diretamente

o desempenho dos modelos de visdo computacional. Além disso, para aumentar a
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diversidade e a quantidade de amostras, propde-se a captura de imagens adicionais com

desvios angulares de 30° e 60° em relagdo a posicéo inicial.

Figura 23 — Fluxo da coleta de imagens
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Fonte: Autor (2025)

Adere-se a proposta de Yu et al. (2019), onde o processo de captura inclui
propositalmente diferentes situagdes encontradas em cendrios reais de cultivo, como
frutos claramente individualizados, frutos aderentes entre si, casos de sobreposicdo parcial
dificultando a segmentagdo, obstru¢des provocadas por folhas ou caules, e condicdes

de iluminac¢do insuficiente (Figura 11). Essa abordagem busca garantir que a base de
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dados represente adequadamente a complexidade do ambiente agricola, promovendo o
desenvolvimento de modelos mais robustos e generalizaveis.

As imagens sdo enviadas diretamente por dispositivos méveis para a camada
fog, via endpoint. Posteriormente, as imagens sdo enviadas para a Cloud para seu
armazenamento “permanente”. Na Cloud, se insere uma camada a mais de organizagao,
cada 4rea envia suas imagens para uma pasta separada.

O processo de treinamento do modelo inicia-se com a prepara¢do e organizacao
dos dados. As imagens sdo previamente anotadas para identificar as regides de interesse,
incluindo mdscaras de segmentacao, caixas delimitadoras e rotulos de classe. Em seguida,
esses dados sdo organizados no Batch Layer, divididos em conjuntos de treino e validacao.

Com os dados organizados, cria-se o ambiente de desenvolvimento no SageMaker,
utilizando uma instancia de notebook. Esse ambiente serve para configurar o pipeline de
treinamento, definir os parametros e preparar o modelo.

A seguir, o cédigo de treinamento é encapsulado em um script e configurado
como um job de treinamento no SageMaker. Esse script é responsdvel por carregar os
dados, aplicar as transformacdes necessdrias, inicializar o modelo com os parametros
ajustados e executar o processo de treinamento propriamente dito, utilizando instancias
com GPU, para acelerar a execu¢do. Durante o treinamento, sio monitoradas métricas de
desempenho como perda (loss), precisao de deteccdo e segmentacao, a fim de acompanhar
a evolugdo do modelo.

Ao final do processo, o modelo treinado é salvo em um bucket no S3. Esse
artefato resultante pode entio ser implantado em um endpoint de inferéncia e transferido
futuramente para a camada Fog.

Adota-se o fluxo proposto por Yu et al. (2019), ilustrado nas Figuras 12 e 13.
Este comeca com a extracdo de mapas de caracteristicas pela ResNet-50, que atua
como backbone da arquitetura. Esses mapas s@o enviados a Region Proposal Network
(RPN), responsavel por gerar as Regides de Interesse (Rols), que sdo entdo refinadas e
alinhadas com a imagem original por meio do Rol Align. A Feature Pyramid Network
(FPN), integrada ao backbone, enriquece as representacdes combinando informacdes de
diferentes escalas. Por fim, cada Rol é processada por trés ramificacdes: uma para
classificacdo do objeto, outra para regressao da bounding box e uma terceira para geragao

da méscara de segmentacao.
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Os resultados da inferéncia sdo utilizados para gerar visualizacOes das imagens
analisadas (Figura 24). Nessas visualiza¢des, sdo desenhadas caixas delimitadoras ao
redor dos frutos: caixas verdes indicam frutos prontos para a colheita, enquanto caixas
vermelhas indicam frutos ainda em desenvolvimento. Abaixo de cada imagem, é exibida
uma contagem com o numero total de frutos identificados na planta e na imagem
especifica, que faz parte de um conjunto de quatro imagens. Essa contagem € organizada

em trés categorias: frutos maduro, frutos em desenvolvimento e total de frutos.

Figura 24 — Proposta inicial de tela de resultado da anélise
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Fonte: Autor (2025)

3.3 Implementacao do artefato versao Cloud

Nesta secdo, aborda-se a implementagdo da versdao Cloud do artefato proposto,
incluindo a explicacdo da construcdo do projeto, desde linhas de comando até ajustes
necessdrios para que ele funcione com as tecnologias propostas. Contemplando a parte
de autenticacdo e configuracdo da comunica¢do com o banco de dados. Em seguida,
se explica a proposta de estrutura de banco de dados, assim podendo apresentar os fluxos

disponiveis para os usudrios e explicitar como os mesmos estao ligados ao banco de dados.
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Uma vez explicado o funcionamento da estrutura de dados, passa-se ao desenvolvimento
do modelo Mask R-CNN no SageMaker e as configuracdes no AWS EventBridge, para o
disparo de acionamento do modelo ao se inserir imagens novas em determinada pasta do
nosso bucket € o armazenamento dos resultados do acionamento no bucket. Com 1sso, 0O
usudrio pode acessar o aplicativo para visualizar os resultados da andlise.

Inicia-se o desenvolvimento do artefato ao criar um projeto Flutter, o diretdrio
inicial contém uma pasta para uso via navegador web ou para cada sistema operacional
em que funciona - Android, IOS, Linux, MacOS e Windows -, a pasta “test”, a pasta
“node_modules” e a pasta “lib”, onde vamos desenvolver o projeto, além de alguns
arquivos que ndo serdo relevantes no momento, com excec¢do do “pubspec.yaml”. Em
seguida, instala-se o Amplify CLI via npm (Node Package Manager), via linha de
comando. Apds a instalacdo, deve-se configurar o Amplify com o comando “amplify
configure”, que abrird uma pagina web para fazer login na conta AWS e criar um usudrio
IAM (Identity and Access Management) com as permissdes necessarias para o Amplify.
Ap6s configurar o usudrio, deve-se voltar ao terminal e inserir as credenciais criadas.

Para o backend, opta-se pelo uso do Amplify, uma vez que se trata da abordagem
considerada “padrao” pela AWS para acesso a seus recursos a partir de aplicativos.
Inicialmente, cria-se uma sandbox. Esse tipo de ambiente é exclusivamente experimental,
trata-se de um ambiente isolado, destinado a testes e ao desenvolvimento local.

Ap6s a conclusdo da fase de testes e a validacdo da primeira versao funcional —
ja capaz de executar o fluxo inicial de andlise da planta — procede-se a criacdo de uma
aplicacao completa no Amplify Console. A partir desse momento, o desenvolvimento
passa a ocorrer em uma branch especifico do repositério Git, dedicado ao ambiente de
desenvolvimento, permitindo evoluir o cédigo e a infraestrutura de forma controlada.
Uma vez alcangada a versao final e estdvel, realiza-se o merge para a branch main, que
estd vinculada ao ambiente de producao.

A configuragao de um projeto no Amplify exige um repositério Git, pois o servico
utiliza o histérico de versdes para orquestrar o ciclo completo de construcao e atualiza¢io
dos recursos. Sempre que um novo commit € inserido na branch associado ao ambiente,
o Amplify executa automaticamente o processo de reconstru¢do e sincronizagdo. A
utilizacdo de branchs adicionais possibilita a criacio de ambientes independentes,

adequados para testes com integracao real entre cddigo e infraestrutura.
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Adicionando-se as linhas apresentadas a seguir ao arquivo “pubspec.yaml”. Com
essas modificacdes, o projeto passa a gerenciar a autenticagdo de usudrios na nuvem por
meio de e-mail e senha. Utiliza-se o conceito de user pool, que consiste em um servigo

da AWS destinado ao armazenamento e gerenciamento de usudrios e suas credenciais.

e “amplify_flutter” para conectar seu aplicativo com os recursos do Amplify.
e “amplify_auth_cognito” para conectar aos recursos do Amplify Cognito.

e “amplify_authenticator” para usar os componentes da interface do Amplify.

Em seguida, procede-se para a configuracdo da parte de dados para a aplicacdo,
partindo de um exemplo de esquema de dados até a estrutura e forma de consumo
dos dados pela aplicagdo. A pasta “Amplify”, criada no passo anterior, contém uma
pasta “data”, a qual contém o arquivo “resource.ts”. Este arquivo possui um backend
pré-configurado. O exemplo padrio criard um modelo 7odo, uma colecao de itens, com o

atributo content. Neste arquivo, configuram-se todos os modelos de objetos do banco de

dados.

Figura 25 — Backend do artefato
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Fonte: Autor (2025)

Optou-se por um banco nado relacional por sua flexibilidade na modelagem e
por permitir ajustes futuros, o que € importante para este projeto, que visa abranger

diversos modelos e funcionalidades ao longo do tempo, e ndo apenas o mddulo
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atualmente implementado. Essa escolha viabiliza a evolugcdo da arquitetura sem a
necessidade de reestruturagdes complexas no armazenamento de dados, contribuindo para
a escalabilidade e manutencdo da solucao.

O backend do artefato opta pelo método de autenticacdo identityPool, em
que o usudrio terd que cadastrar um e-mail e senha para acessar a aplicagdo. Os
objetos estdo com a “authorization” configurada para “allow.authenticated”, o que
restringe o acesso ao banco de dados apenas a pessoas autenticadas (Figura 25).
Ao finalizar a implementacdo dos modelos a serem usados pela aplicacdo, devemos
adicionar a dependéncia “amplify_api” no arquivo “pubspec.yaml”, que gerenciard toda
a comunicag¢ao com o banco de dados.

Finalmente, executa-se o cddigo de geracdo dos modelos, o que gerard o codigo
do cliente GraphQL para a aplicacdo Flutter. O Amplify Data usa GraphQL internamente
para fazer solicitagdes de consulta, mutacao e assinatura. O cédigo do cliente GraphQL
gerado nos ajuda a criar solicitacdes de API totalmente tipadas sem precisar criar
solicitacoes GraphQL manualmente e mapea-las manualmente para o cédigo Dart. O

cddigo é armazenado na pasta indicada no comando, neste caso, “lib/models”.

3.4 Proposta de estrutura de dados

A estrutura do banco de dados apresentado € composta por dez entidades
inter-relacionadas, com controle de acesso e organizacdo de dados geoespaciais e
botanicos. As principais entidades sdo: Usudrio, Horta, Planta, Tela e Anélise, cada
uma representando elementos essenciais da aplicagdo. A entidade Usuario contém
informacdes pessoais € de autenticacdo dos usudrios, incluindo seu perfil de acesso e
um poolld vinculado ao Amazon Cognito. A entidade Horta representa uma horta com
localizacdo geografica (latitude e longitude), enquanto a entidade Planta armazena dados
sobre as plantas disponiveis no sistema.

As relacdes entre essas entidades sdao mediadas por colecdes de juncgio,
configurando relacionamentos do tipo muitos-para-muitos. A entidade Tela representa
as telas da interface do sistema, e sua associagdo com perfis de usudrios € feita por meio
da colecdo TelasPerfil, que permite controle de acesso baseado em perfis (modelo RBAC
— Role-Based Access Control). A colecao HortaUsuario estabelece um vinculo entre
usudrios e hortas, indicando quais usudrios participam ou t€m acesso a quais hortas. Da

mesma forma, a colecdo HortaPlanta relaciona hortas com plantas especificas cultivadas



55

nelas. Seguindo a mesma légica temos produtorSupervisor, que relaciona produtores
a seus supervisores. A colecdo Analise armazena registros de andlises realizadas, com
caminhos para a imagem analisada e caminho para um JSON com o resultado da andlise,
os mesmos se encontram na Cloud, com armazenamento em nuvem como o Amazon
S3. Por ultimo temos resultadoAnalise que armazena o resultado do tratamento da
andlise. Esse modelo contempla separagdo clara de responsabilidades entre entidades,
normalizagdo adequada para evitar redundancia, e flexibilidade para escalabilidade e

controle de acesso granular.

Figura 26 — Estrutura do Banco de Dados

Tela HortaUser Planta

PK D — PK D — PK D —+
nome —< usuariolD Nome
caminho hortalD
icone _’_]
Analise
TelasPerfil Horta Pk D
PK D PK D -+ Nome S—
—< Perfil [EERYEE caminho
FK Telald —+/ EmEiED
hortaPlanta
PK D ResultadoAnalise
Usuario ClantalD > PK D
PK D —+ hortalD >/ — analiseld
I poclc maduras
nome jovens
email ProdutorSupervisor R —
telefone PK 1D resultados
endereco < Produtorld
— perfil — Superisorld

caminholmagemPerfil

Fonte: Autor (2025)

As cole¢des Usudrio, TelasPerfil, HortaUsuario, HortaPlanta, Analise,
ProdutorSupervisor e Relatorio utilizam indices secunddrios, que permitem a execucao
de consultas otimizadas em campos especificos além do identificador principal. Esses
indices viabilizam a recuperagdo eficiente de dados relacionados, como buscar todas as
hortas associadas a um determinado usudrio, todas as plantas de uma horta ou todas as
andlises vinculadas a uma planta especifica, sem necessidade de varrer toda a colegdo.
Além de melhorar o desempenho e reduzir custos de leitura no DynamoDB, os indices
secunddrios facilitam a implementacdo de relacionamentos do tipo muitos-para-muitos
e possibilitam o uso de subscriptions filtradas no AppSync, garantindo atualiza¢des em

tempo real apenas para os dados relevantes a cada usudrio.
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O modelo Usuario foi definido utilizando a sintaxe declarativa do AWS Amplify,
com suporte a GraphQL. Este modelo representa os dados essenciais dos usudrios
cadastrados no sistema e € protegido por regras de autenticagdo, permitindo acesso
apenas a usudrios autenticados via Amazon Cognito. Além de um indice secundério para

consultas otimizadas por poolld, que € o identificador tnico do usudrio no Cognito.

Figura 27 — Modelo Usuario (Schema)

Usuario: a .model(
{
poolld : a.string().required(),
nome : a.string().required(),
email : a.string().required(),

telefone : a.string().required(),

endereco : a.string().required(),

perfil : a.string().required(),

caminhoImagemPerfil : a.string().required(),
}).secondaryIndexes((index) => [ index('poolld'),]),

Fonte: Autor (2025)

A entidade Usuario (Figura 27) é composta por atributos obrigatérios, todos
definidos como required() no schema, sendo estes validados no momento da criacdo, o

que evita inconsisténcias no banco de dados.

e poolld: Identificador tnico do usudrio no Cognito (User Pool), garantindo a

associacdo entre autenticacdo e os dados da aplicacao.
e nome: Nome completo do usudrio.
e email: E-mail utilizado para contato e autenticagao.
e telefone: Numero de telefone para comunicacao.
e endereco: Texto livre representando localizacdo ou descrigdo.
e perfil: Nivel de permissdo ou fun¢@o do usudrio no sistema (ex: Adm, Produtor).

e caminholmagemPerfil: Caminho da imagem de perfil do usudrio no bucket S3.

Conforme padrdo em bancos de dados ndo relacionais, os dados armazenados
incluem informacdes de auditoria para controle e rastreabilidade. Como na colegdo
Usuario, sdo registrados automaticamente os campos de criacao e atualizacdo de cada
item, permitindo acompanhar quando um registro foi criado e quando foi modificado pela
ultima vez, sendo gerenciado de forma automatizada pela prépria infraestrutura da AWS.

A Figura 28 ilustra a visualiza¢do de um item na colecdo no DynamoDB.
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Figura 28 — Exemplo de registro de Usuario no DynamoDB

Atributos Adicionar novo atributo ¥
Nome do atributo Valor Tipo
id - Chove de portiglo 57be3688-8f19-4175-b90e-e2bbd483cas3 String
caminholmagemPerfil feaminho/para/imagem/perfilpng String Remover
createdAt 2025-06-08T22:40:05.302Z String Remover
email minhahortamv25@gmail.com String Remover
endereco minha horta, meu bairro, minha cidade String Remover
nome minha horta String Remover
perfil Adm String Remover
poolid 14386418-b061-705¢-76fc-ccbf413771cd String Remover
telefone +9999999999999 String Remover
updatedAt 2025-06-08T22:40:05.302Z String Remover
typename Usuario String " Remover

Fonte: Autor (2025)

Neste projeto, foi adotada uma arquitetura baseada na separagdo de
responsabilidades para o desenvolvimento de um aplicativo Flutter integrado ao AWS
Amplify. O principal objetivo dessa organizagdo foi garantir que os dados se mantivessem
atualizados em tempo real, sem exigir multiplas requisi¢des redundantes, utilizando o
recurso de subscriptions do AppSync em conjunto com StreamController e Provider.

A estrutura central do projeto foi dividida em trés camadas principais: modelos
gerados pelo Amplify, arquivos de requisicdo de dados e provedores de estado. Os
arquivos contidos na pasta models/aws sdo gerados automaticamente pelo AWS Amplify
a partir do schema GraphQL definido previamente. Cada modelo representa uma entidade
no banco de dados e segue a estrutura e tipagem especificadas nesse schema.

A camada de requisicdes, concentrada no arquivo requests.dart, foi projetada
para ser o unico ponto responsavel por acessar os servicos da AWS. Essa abordagem
centralizada permite que toda a logica de leitura, escrita e subscriptions GraphQL esteja
encapsulada e reutilizdvel. Por exemplo, a classe HortaRequest lida tanto com a obtengao
das hortas associadas a um usudrio quanto com a escuta de alteragdes em tempo real que
possam afetar essa lista, como a insercao ou remogao feita por outros usudrios.

Acima dessa camada, foi estruturado o gerenciamento de estado com Provider,

usando classes como ListaHortas, ListaPlantas, ListaTelas, entre outras, localizadas na
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pasta models/listas. Essas classes utilizam StreamController para propagar mudangas no
estado dos dados e servem como ponte entre os widgets e a camada de acesso a nuvem.
Isso permite que a interface do usudrio seja reativa: ao navegar para uma tela que consome
determinada lista, os dados j4 estardo disponiveis e atualizados, sem a necessidade de
novas consultas ao banco.

A estrutura de telas foi organizada com base nos diferentes perfis de usudrio.
As telas compartilhadas por todos os tipos de usudrio foram reunidas na pasta
telas/home, representando a base da navegacdo comum da aplicacdo, como o menu lateral

(drawer_app.dart). A partir dai, a interface se divide em trés grupos principais:

e telas/produtor/: onde ficam concentradas as funcionalidades destinadas ao produtor,

como o gerenciamento das hortas, plantas e envio de imagens para andlise;

e telas/supervisor/: que contém as telas voltadas para supervisores, como a listagem

e gestao de usudrios vinculados;

e telas/adm/: para funcionalidades especificas de um administrador do sistema.

Essa divisdo reflete diretamente a ldgica de controle de acesso e facilita a
manutencdo, pois permite que cada tipo de usudrio tenha seu fluxo de navegacao isolado
em seu proprio espaco dentro da estrutura do projeto.

Complementando essa organizacdo, cada conjunto de telas possui uma subpasta
componentes, onde ficam widgets reutilizdveis, mantendo o c6digo mais limpo, modular
e facil de testar. A navegacdo entre as telas € centralizada no arquivo app_routes.dart,

onde todas as rotas nomeadas sao definidas de forma clara e padronizada.

3.5 Treinamento do modelo Mask R-CNN no SageMaker

Inicialmente, o treinamento do modelo Mask R-CNN foi realizado utilizando o
framework MMDetection, configurado em um notebook Jupyter no ambiente do Amazon
SageMaker. Apesar da modularidade e praticidade oferecidas por esse framework,
optou-se por migrar para uma implementacdo direta em PyTorch visando reduzir a
dependéncia de bibliotecas externas e evitar a necessidade de um gerenciador especifico
de treinamento e inferéncia. Essa abordagem oferece maior controle sobre o fluxo do
modelo, facilita ajustes finos e amplia a flexibilidade da solugao.

A Tabela 5 apresenta um resumo das principais caracteristicas do conjunto de

dados utilizado neste treinamento inicial, denominado tomato_mixed. Este dataset €
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composto por um total de 804 imagens, sendo 643 destinadas ao treinamento e 161 ao
teste. As imagens foram capturadas em alta resolucao (3024x4032 e 3120x4160 pixeis),
sob diferentes condicdes de iluminagdo, angulo e fundo, simulando com fidelidade o
ambiente real de cultivo.

O conjunto contempla seis classes de tomates, organizadas com base em dois
critérios: o estdgio de maturacdo — imaturo, jovem ¢ maduro — e o tipo da variedade
observada — tomato big (prefixo b) e tomato little (prefixo 1). Assim, cada classe
representa uma combinacdo Unica de estdgio e variedade, permitindo ao modelo aprender
a diferenciar nao apenas a colora¢do, mas também aspectos morfolégicos relevantes a
deteccao e classificacio precisa. Ao todo, o conjunto de treinamento possui 7.781 caixas

delimitadoras (bounding boxes), anotadas manualmente segundo o formato COCO.

Tabela 5 — Descri¢@o geral do conjunto de dados tomato_mixed

Item Descricao

Nome tomato_mixed

Imagens 643 (treinamento), 161 (teste)
Classes 6

Nomes das Classes | b_fully_ripened, b_half_ripened, b_green,
1_fully_ripened,1l_half ripened,l_green

Total de BBoxes Treinamento: 7.781
Resolugdes 3024x4032, 31204160

Fonte: Autor (2025)

A Figura 29 detalha a distribui¢do das anotagdes por classe, tanto no conjunto
de treinamento quanto no de teste. Observa-se que hd uma maior incidéncia de tomates
verdes “grandes” (1_green), seguidos pelos verdes “pequenos” (b_green).

A adog¢do de um conjunto de dados proprio e padronizado, como proposto neste
projeto, representa uma evolugdo importante no processo de constru¢do de modelos
mais precisos e confidveis. Diferentemente de datasets publicos genéricos, um conjunto
construido com base em um dominio especifico permite treinar modelos especializados,

mais alinhados com o contexto e as demandas praticas do produtor.
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Figura 29 — Grifico de distribui¢ao de bounding boxes t omat o_mixed

Distribuicao de BBoxes por Classe (Treinamento vs Teste)

Train
3500 F Test

30001

N
Ul
o
o

™~
o
o
o

15001

Quantidade de BBoxes

1000+

500

0 O O 0
Q‘E’@ » e(\?r . e(\e q‘ee
. & P 3 o % 0 \
N7 B \'&\)\\ A \\(\a b

P v - -

Fonte: Autor (2025)

E importante destacar que esse novo conjunto de imagens ndo substitui os dados
previamente utilizados, mas se soma a eles como uma etapa evolutiva. A intengdo €
promover maior equilibrio entre as classes, tanto em termos de quantidade quanto de
representatividade visual, enriquecendo a diversidade e a qualidade da base de dados.

Os resultados obtidos com 0 modelo treinado a partir desse conjunto ampliado
serdo comparados aos resultados anteriores, permitindo verificar se a adicdo de imagens
padronizadas produz o efeito esperado na acurécia, generalizacdo e robustez da solucao.

Para utilizar o MMDetection, seguiu-se o manual de instalagdo oficial (CHEN ez
al., 2019), com a instalag@o de todas as dependéncias indicadas. Ainda assim, apesar de
atender a todos os pré-requisitos indicados pela documentacdo, o processo exigiu uma
série de ajustes manuais baseados em depuracio (debug), devido a incompatibilidades
entre versdes e lacunas nos exemplos fornecidos. Diversas excecdes surgiram mesmo
apés a configuracdo inicial, sendo necessdrio inspecionar logs, ajustar arquivos de
configuracdo e, em alguns casos, modificar diretamente trechos do cédigo-fonte.

O treinamento foi dividido em duas etapas, seguindo o manual LABORO.AI
(2023): uma fase inicial com 48 épocas e outra complementar com 16, totalizando 64
épocas. Os principais hiperparametros incluiram taxa de aprendizado (learning rate)
igual a 0,01, momentum de 0,9 e weight decay de 0,0001, com decaimento da taxa
de aprendizado nos marcos definidos por step = [32, 44]. Na segunda etapa, que

visou o refinamento do modelo com base nos pesos previamente treinados, 0S mesmos
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hiperparametros foram mantidos, mas o agendamento de aprendizado foi adaptado para
o novo ciclo, com step = [8, 14], respeitando a duracdo de 16 épocas. Como o ambiente
jé& havia sido previamente configurado para o MMDetection, ao migrar para PyTorch
puro, todas as bibliotecas-base j4 estavam instaladas, eliminando a necessidade de novas
dependéncias para o desenvolvimento da nova versdo. Durante o treinamento, foram
salvas imagens com previsodes intermedidrias e os arquivos dos modelos ao final de cada
época. Embora ndo utilizadas como visualizagdes finais, essas imagens desempenharam
um papel importante no monitoramento qualitativo da evolucdo do desempenho do
modelo. Na Figura 30, cada coluna representa momentos distintos do processo de
aprendizagem: a primeira corresponde as previsdes obtidas nas trés primeiras épocas,
onde observa-se que o modelo comeca com um ndmero baixo de frutos detectados e que
a maioria deles eram maduros. A segunda redine as geradas nas trés etapas seguintes,
observa-se que o nimero de frutos detectados aumenta, porém, com muitas deteccoes
repetidas e em sua maioria furtos maduros. Na terceira apresenta as referentes as trés
épocas seguintes, onde o modelo comega a detectar os frutos imaturos além de melhorar
a precisao das deteccdes de frutos maduros. Permitindo observar de forma comparativa a
progressdo do modelo ao longo de parte do treinamento. Os resultados serdo analisados

na sec¢do de Resultados e Experimentos.

Figura 30 — Imagens da evolucdo das inferéncias

Fonte: Autor (2025)
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3.6 Disponibilizacio do modelo no SageMaker e integracao com S3

Ap6s o treinamento do modelo Mask R-CNN no ambiente Jupyter do SageMaker,
a préxima etapa foi tornéa-lo acessivel para inferéncias automaticas, de forma escaldvel e
integrada ao restante da arquitetura do projeto.

Para isso, o modelo foi empacotado em um endpoint do SageMaker Hosting
Services, permitindo que ele fosse chamado sob demanda. O deployment foi feito
utilizando o SDK do SageMaker, apontando para o artefato .pth treinado e a configuracao
de inferéncia personalizada, compativel com MMDetection. Isso garantiu que o endpoint
estivesse sempre disponivel, sem necessidade de reprocessar o modelo a cada requisi¢ao.

A inferéncia foi automatizada com base em eventos do Amazon S3. Toda vez
que uma imagem nova € enviada para uma pasta especifica no bucket — definida como
o diretério de andlises pendentes — um evento do tipo s3:ObjectCreated:* € disparado.

Esse evento aciona uma func¢ido Lambda, cuja responsabilidade € fazer o seguinte:

e Download da imagem recebida.

e Envio da imagem ao endpoint SageMaker via requisicao.

Recebimento da resposta de inferéncia.

Processamento e pds-tratamento dos resultados.

Converter em imagens as mascaras segmentadas.

Gerar JSON contendo os dados da inferéncia (classes, scores, bounding boxes).

Esses trés resultados (imagem original, imagem com as mascaras segmentadas e
o JSON da inferéncia) sdo entdo salvos em suas respectivas pastas no S3. Como etapa
final do processo, a funcdo Lambda realiza uma chamada ao AppSync (GraphQL) para
registrar uma nova entrada na cole¢@o de andlises no banco de dados. Esse registro contém

os seguintes dados:

Referéncia a planta analisada (por ID).

Caminhos das imagens geradas e do arquivo JSON salvos no S3.
e Data e hora da andlise.

Identificador do modelo utilizado.

Essa arquitetura permitiu construir um pipeline robusto e assincrono, em que a
inferéncia € disparada automaticamente com base no envio de arquivos ao S3. Todo o

processo, desde a submissdo da imagem até o registro da andlise no banco de dados,
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ocorre de forma automatizada, escaldvel e resiliente, permitindo que vdrios usudrios
alimentem o sistema sem sobrecarregar o aplicativo ou a interface Flutter. O aplicativo,
por sua vez, escuta atualizagdes em tempo real por meio das subscriptions do AWS

Amplify e exibe imediatamente os resultados ao usudrio ap6s a conclusdo da inferéncia.

3.7 Fluxos do artefato

Esta se¢do descreve os principais fluxos implementados no artefato, dividindo os
mesmos em trés subsecdes: fluxos gerais, comuns a todos os usudrios, fluxos do perfil
de Produtor e fluxos do perfil de Supervisor. Inicialmente, apresenta-se o diagrama de
casos de uso (Figura 31), que ilustra as interacdes entre os diferentes perfis de usudrio e

as funcionalidades oferecidas pela aplicacao.

Figura 31 — Diagrama de casos de uso
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Registrar
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produtor

Fonte: Fonte: Autor (2025).
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3.7.1 Fluxos Gerais

Esta subsecdo descreve os fluxos gerais da aplicagdo, os quais s@o comuns a
todos os perfis de usudrio. Tais fluxos abrangem os processos de cadastro, autenticagao,

recuperacdo de senha e geracao de relatorios (Figura 32).

Figura 32 — Diagrama de sequéncia dos fluxos gerais
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Fonte: Fonte: Autor (2025).

O fluxo de cadastro de usudrio, trés primeiras linhas da Figura 32, telas ilustradas
na figura 55, foi concebido com o objetivo de garantir a criagdo de contas seguras,
aliando requisitos de segurancga a uma experiéncia de uso adequada. No primeiro acesso a
aplicagdo, o usudrio € direcionado a tela de cadastro, na qual deve informar um endereco
de e-mail e uma senha (Figura 55a). Nesse momento, o sistema realiza validacdes
automaticas, verificando se o e-mail informado contém o caractere @ e se a senha atende

aos critérios de seguranca previamente definidos. Caso o endereco de e-mail ainda ndo
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esteja registrado no sistema, é enviado automaticamente um e-mail contendo um cédigo
de verificacdo. Esse cddigo deve ser informado na tela de verificacdo de e-mail (Figura
55¢) para a conclusdo do processo de ativacdo da conta. Ap6s a confirmacao, o usudrio
¢ autenticado automaticamente e permanece logado na aplicacdo. No caso de primeiro
acesso, o sistema direciona o usudrio para a etapa de finalizacdo do cadastro (Figura 55b),
na qual sdo solicitadas informag¢des complementares, como nome completo, telefone e
endereco. Com o preenchimento desses dados, o perfil do usudrio é concluido, permitindo
o uso integral das funcionalidades da aplicagdo.

Ap6s a criagdo da conta, os acessos subsequentes ocorrem por meio do fluxo de
login, a quarta e quinta linha da figura 32, telas ilustradas na figura 56. Nessa etapa,
o usudrio informa o e-mail e a senha previamente cadastrados (Figura 56a). Uma vez
validadas as credenciais, o sistema autentica o usudrio e o redireciona para a tela inicial
(Home) correspondente ao seu perfil (Figuras 56¢ e 56d).

Para situacdes em que o usudrio nao se recorda da senha, a aplicacao disponibiliza
o fluxo de redefini¢do, ultimas trés linhas da figura 32, as telas estao ilustradas na figura
57. Ao selecionar a op¢do “Esqueci minha senha”, o usudrio € direcionado a uma tela
na qual deve informar o endereco de e-mail associado a conta. Apds a confirmagdo, o
sistema envia automaticamente um e-mail contendo um link seguro para redefinicdo da
senha. Ao acessar esse link, o usudrio registra e confirma a nova senha e, apds a validagao,
pode efetuar o login normalmente.

Além dos fluxos de autenticacao, o sistema possibilita a geragao de relatérios com
base nas hortas cadastradas pelo usudrio. Apods a selecdo do tipo de relatério desejado,
o sistema processa as informagdes disponiveis e gera o documento correspondente. Os
relatérios de producdo, linhas seis a oito da Figura 32, telas na figura 58, apresentam
as hortas localizadas dentro do raio de busca definido pelo usudrio; caso ndo existam
registros compativeis com os parametros informados, o sistema exibe uma mensagem
indicando a auséncia de resultados. A visualiza¢ao dos relatérios de producao ocorre em
uma interface especifica, ilustrada nas figuras 60 e 61, na qual o usudrio pode consultar
métricas relevantes para o acompanhamento das hortas cadastradas. De forma andloga,
os relatérios de evolugdo da planta, linhas onze e doze da figura 32, sdo apresentados em
uma tela dedicada (Figuras 62 e 63), permitindo o acompanhamento de indicadores de
crescimento, historico de andlises e demais informagdes relacionadas ao desenvolvimento

da planta selecionada.
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3.7.2 Fluxos do Produtor

Esta subsecdo detalha os principais fluxos funcionais implementados para o perfil
de Produtor na aplicagdo (Figura 33). Esses fluxos abrangem desde a visualizacao
e gerenciamento das hortas e plantas até o envio de imagens para andlise, geracio
de relatdrios de produgdo das hortas e de evolucdo da planta, proporcionando uma

experiéncia completa e intuitiva para os produtores que utilizam a plataforma.

Figura 33 — Diagrama de sequéncia dos fluxos produtor
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Fonte: Fonte: Autor (2025).

O sistema disponibiliza duas formas de visualizac¢do das hortas cadastradas, linhas
trés e quatro da figura 33, telas ilustradas na figura 64. A primeira apresenta os registros
em formato de lista (Figura 64b), enquanto a segunda consiste em um mapa (Figura 65b)

exibindo a localizagdo de cada horta registrada. Assim como nas telas anteriores, ao
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acessar a tela, é apresentado um indicador de carregamento enquanto os dados estao sendo
processados. Caso nenhuma horta esteja cadastrada, o sistema exibe uma mensagem
informando a auséncia de registros.

Para cadastrar uma nova horta, quinta e sexta linha da figura 33, telas ilustradas
na figura 65, o usudrio deve selecionar o botdo correspondente. Ao ativi-lo, o sistema
abre um componente que permite escolher a localizacdo da horta no mapa (Figura 65b)
e definir um nome para o registro (Figura 65¢). Apds a confirmagdo, as informacdes sao
enviadas para o backend, que armazena o novo cadastro.

O fluxo de visualizagdo das plantas (Figura 66) inicia-se ao selecionar uma horta
especifica. O produtor € direcionado a tela de visualizacdo de cards das plantas associadas
aquela horta (Figura 66b). Ao clicar em um destes cards, o mesmo expande apresentando
dois botdes, um para levar a tela de andlises da planta e outro para a visualizacdo da
evolucdo da mesma. Essa tela segue a mesma l6gica de assinatura reativa, exibindo apenas
as plantas pertencentes a horta selecionada e atualizando-se automaticamente conforme
alteracdes ocorram no banco de dados. A assinatura dindmica € novamente utilizada, de
modo que apenas as andlises associadas a planta em questdo sdo carregadas e exibidas.
Como na tela anterior, ao acessar a tela, € apresentado um indicador de carregamento
circular centralizado até que os dados sejam obtidos (Figura 66a). Caso ndo exista
nenhuma horta cadastrada, exibe-se a tela indicando a auséncia de registros (Figura 66c¢).

Na tela de visualizacdo de uma horta (Figura 67a), o produtor pode optar por
adicionar uma nova planta. Neste caso, o fluxo de adi¢do de planta (Figura 67) é mais
simples: o usudrio informa apenas o nome da planta (Figura 67b), ao confirmar, a
aplicacdo cria o registro no banco de dados, associando-o a horta correspondente.

A visualizagdo de andlises (Figura 68) inicia-se ao clicar no botdo “ver
andlises" do card de uma planta, o usudrio € levado a tela de visualizacdo de andlises
realizadas sobre aquela planta (Figura 68b). Cada andlise corresponde a uma execucao
do modelo de inferéncia, e os dados exibidos nesta etapa sdo provenientes do banco de
dados (endereco das imagens e resultado das andlises) e bucket (imagens).

Cada andlise contém os resultados das inferéncias feitas pelo modelo, como
mostrado no capitulo anterior. O detalhamento dos resultados serd apresentado na
subsubsecdo seguinte. A assinatura dindmica é novamente utilizada, de modo que
apenas as andlises associadas a planta em questdo sdo carregadas e exibidas. Como na
tela anterior, ao acessar a tela, é apresentado um indicador de carregamento circular

centralizado até que os dados sejam obtidos (Figura 68a). Caso ndo exista nenhum
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andlise cadastrado, a tela exibe um texto indicando a auséncia de registros (Figura
68c). A visualizacdo detalhada da andlise (Figura 69) inicia-se ao clicar em uma das
andlises, acessamos o detalhamento de seus dados. A tela de visualizacdo (Figura 69a)
apresenta os dados que incluem quantificacdo de frutos por estdgio de maturagdo, grafico
de porcentagem dos frutos por estagio (Figura 69b) e segmentacio visual, apresentados
por meio de imagens processadas (Figura 69c).

O fluxo de registro de andlise (Figura 70) € independente, se inicia a partir da

Home, ao clicar na op¢ao “Registrar Imagens”. As etapas do processo sao:

1. O sistema carrega e exibe as hortas do produtor (Figura 70a).
2. O usudrio escolhe uma horta e uma das plantas associadas (Figura 70c).

3. O produtor decide se deseja captar imagens em tempo real usando a cadmera do

dispositivo ou selecionar imagens ja armazenadas em sua galeria.
4. A medida que as imagens sdo selecionadas, sdo exibidas em miniaturas (Figura 71).

5. Ap6s a selecdo de quatro imagens, o produtor clica em “Enviar” (Figura 70d).

Nesse momento, as imagens sao enviadas para o bucket, o que aciona uma funcao

Lambda configurada previamente. Essa func¢do realiza as seguintes etapas:

e Recupera as imagens do bucket original;
e Executa o modelo de inferéncia para anélise da planta;

e Armazena os resultados processados em outra pasta do bucket do S3.

Esses resultados sdo posteriormente carregados e exibidos na tela de visualizagao

de detalhes da andlise, fechando o ciclo completo de coleta, processamento e visualizagao.

3.7.3 Fluxos do Supervisor

Esta subsecdo detalha os principais fluxos funcionais implementados para o perfil
de Supervisor na aplicacdo (Figura 34). Esses fluxos abrangem desde a visualizacdo e
gerenciamento das hortas e plantas dos produtores vinculados, até a geracdo de relatorios
de producdo das hortas e de evolugcdo da planta, proporcionando uma experiéncia

completa e intuitiva para os supervisores que utilizam a plataforma.
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Figura 34 — Diagrama de sequéncia dos fluxos supervisor

® O
AWS
(Cloud)

Fazer login Verificar credenciais ——————9

A

Token

Visualizar Hortas: Buscar Hortas dos produtores vi

A

4— Mostrar Hortas Informag&és solicitadas

Visualizar Plantas Buscar Planta§ pelo ID da Horta ————————

Mostrar Plantas < Informagd s solicitadas
Visualizar lista anali = Buscar anali :pelo ID da Planta —————p
< Informagées solicitadas
Visualizar resultado analise-p> Buscar resultado$ da analise pelo ID >

P

Resultados analise

A

Informacgoe:

Visualizar produtores Buscar produtores vinculados A0 SUPErViSor =y

<¢—Mostrar produtor B Informaqﬁés

Vincula o prodﬁtor ao supervisor =——————————p-

Vincular produtor

4———————— Resultado do registro de vinculo

Fonte: Fonte: Autor (2025).

O fluxo de visualizagdo das hortas dos meus produtores, linhas trés e quatro da
figura 34, telas da mesma se encontram na figura 72. Onde o supervisor tem acesso a tela
“Hortas dos Meus Produtores”, disponivel na tela Home. Esta interface apresenta todas as
hortas registradas pelos produtores vinculados ao supervisor (Figura 72b). A tela utiliza
um sistema de streaming reativo, baseado em uma inscricdo (subscription) as alteragdes
no banco de dados, exibindo apenas as hortas vinculadas aos produtores associados ao
usudrio logado. Ao acessar a tela, € apresentado um indicador de carregamento circular
centralizado até que os dados sejam obtidos (Figura 72a). Caso ndo exista nenhuma horta
cadastrada, a tela exibe um texto indicando a auséncia de registros. Dito isso vale ressaltar
que aqui também te temos duas formas de visualizar as hortas, uma em lista e outra em
mapa e o botdo de gerar relatério de producao.

O fluxo de visualizagdo das plantas do meu produtor, linhas cinco e seis da

figura 34, telas da mesma se encontram na figura 73. Inicia-se ao selecionar uma horta
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especifica. O supervisor € direcionado a tela de visualizagc@o das plantas associadas aquela
horta (Figura 73b). Ao clicar no card de uma planta 0 mesmo expande apresentado
dois botoes, uma para levar a tela de andlises da planta e outro para a visualizacdo da
evolucdo da mesma. Essa tela segue a mesma 16gica de assinatura reativa, exibindo apenas
as plantas pertencentes a horta selecionada e atualizando-se automaticamente conforme
alteracdes ocorram no banco de dados.

O fluxo de visualizacdo da lista de andlises, linhas sete e oito da figura 34. Inicia-se
ao clicar no em uma planta especifica. O supervisor € direcionado a tela de visualiza¢ao
de cards das andlises associadas aquela planta (Figura 68). Ao clicar em um destes cards,
o mesmo expande apresentando o botdo para a visualizacao detalhada da andlise.

O fluxo de visualizacao do resultado andlises, linhas nove e dez 34, telas da mesma
na figura 68. Inicia-se ao clicar no botdo “ver andlises" do card de uma planta, o usudrio
¢ levado a tela de visualizacdo de andlises realizadas sobre aquela planta (Figura 68b).
Cada andlise corresponde a uma execu¢cdo do modelo de inferéncia, e os dados exibidos
nesta etapa sdo provenientes do banco de dados (endereco das imagens e resultado das
andlises) e bucket (imagens).

Cada anélise contém os resultados das inferéncias feitas pelo modelo, como
mostrado no capitulo anterior. O detalhamento dos resultados serd apresentado na
subsubsecdo seguinte. A assinatura dindmica é novamente utilizada, de modo que
apenas as andlises associadas a planta em questdo sdo carregadas e exibidas. Como na
tela anterior, ao acessar a tela, é apresentado um indicador de carregamento circular
centralizado até que os dados sejam obtidos (Figura 68a). Caso ndo exista nenhum
andlise cadastrado, a tela exibe um texto indicando a auséncia de registros (Figura
68c). A visualizacdo detalhada da andlise (Figura 69) inicia-se ao clicar em uma das
andlises, acessamos o detalhamento de seus dados. A tela de visualizacdo (Figura 69a)
apresenta os dados que incluem quantificac@o de frutos por estdgio de maturagdo, grafico
de porcentagem dos frutos por estagio (Figura 69b) e segmentagdo visual, apresentados
por meio de imagens processadas (Figura 69c).

O fluxo de lista dos meus produtores, linhas onze e doze da figura 34. Inicia-se ao
clicar na opcao “Meus Produtores” disponivel na tela Home. O supervisor é direcionado
a tela de visualiza¢do dos produtores vinculados a ele (Figura 74b). Além de um botao
de adicionar produtor. A tela segue a mesma logica de assinatura reativa, exibindo apenas
os produtores vinculados ao supervisor autenticado e atualizando-se automaticamente

conforme alteragdes ocorram no banco de dados.
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O fluxo de adicionar produtor a supervisor, linhas treze e quatorze da figura
34, telas da mesma se encontram na figura 74. Inicia-se ao clicar no botdo “Adicionar
Produtor” disponivel na tela de lista dos meus produtores. O supervisor é direcionado a
tela de adi¢do de produtor (Figura 74b), onde se apresenta todos os produtores cadastrados
na plataforma em uma lista de cards, caso o produtor ja este vinculado ao produtor o carde
mostra um simbolo de check, caso contrario um simbolo de mais. Ao clicar no simbolo
de mais o produtor € vinculado ao supervisor autenticado. A tela segue a mesma logica
de assinatura reativa, atualizando vinculo do produtor referente ao card automaticamente

conforme alteracdes ocorram no banco de dados.

3.8 Migracao para arquitetura Fog

Na etapa de implantacdo do modelo em ambiente Fog, tornou-se necessdrio avaliar
o desempenho do sistema diretamente na Raspberry Pi. Para isso, configurou-se um
conjunto de ferramentas de monitoramento que possibilitam a andlise em tempo real e
a visualizacdo histdrica das métricas coletadas.

Inicialmente, utilizou-se a ferramenta Perf, capaz de registrar informacgdes
detalhadas sobre utilizacido de CPU, memoria, processos, trocas de contexto e
interrupcoes. Esses dados ilustram o impacto do modelo de visdo computacional sobre o

hardware limitado do dispositivo.

Figura 35 — Dashboard Grafana

Home > Dashboards > No

Edit export v [[Sharel @

Datasource grafanacloud-lucascruzaluno-prom Job node Nodename  raspberrypi Instance  localhost:9100 « @ Last3hours v » @ & Refresh 1m v
& GitHub | | (4 Grafana
v Quick CPU / Mem / Disk

Pressure G CPUBusy © SysLoad @ RAM Used G SWAP Used © RootFSUsed © Reboot ... Uptime

4 N/A 6.0 days
\  RootFs.. . SWAP T...
29GiB 512 MiB
> Basic CPU /Mem / Net / Disk (4 panels)
~ CPU / Memory / Net / Disk

Memory ©

0B
14:00 14115 14:30  14:45 12200 1215 12:30 12:45 1300 1315 13:30 13:45 14:00 1415 14:30 14:45
Min Mear Name. Mi

Fonte: Fonte: Autor (2025).
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Além disso, foram implantados o Prometheus, responsavel pela coleta estruturada
das métricas do sistema, e o Grafana (Figura 35), utilizado para a criacdo de dashboards
de visualizacdo. Essa integracdo permitiu acompanhar a execucdo dos testes em
diferentes cenarios de carga (100, 10 e 1 usudrio), facilitando a andlise comparativa do
comportamento do sistema e a identificacdo dos limites de saturacao.

A infraestrutura experimental foi implementada em um Raspberry Pi 5, baseada
na arquitetura ARMvS8 de 64 bits. A placa € equipada com o processador Quad-Core
Cortex-A76 a 2,4 GHz, memoria de 8GB, conectada via Ethernet Gigabit diretamente
ao modem. Sobre ela, foi instalado o sistema operacional Raspberry Pi OS (64 bits) e

configurado o ambiente com as bibliotecas da Lista a seguir.

e torch==2.1.2

e torchvision ==0.16.2
e numpy == 1.26.4

e openmim

e mmengine

e "mmcv ==2.1.0"

e mmdet

Durante a migracdo, observaram-se problemas de compatibilidade, uma vez que
a Raspberry Pi utiliza arquitetura ARM, enquanto muitos tutoriais e exemplos de uso de
frameworks de deep learning sao baseados em arquiteturas da Intel. A soluciao encontrada
partiu da experiéncia de usudrios de macOS, que também utilizam processadores ARM,
recomendando o uso das versdes exatas das bibliotecas apresentadas anteriormente.

Como complemento a avaliagdo de desempenho, realizou-se também a andlise
de seguranca da infraestrutura Fog por meio da implantacdo da plataforma Wazuh. O
servidor central do Wazuh foi instalado no MacBook citado anteriormente, utilizando
contéineres Docker, o que facilitou a configuragdo, o isolamento dos servigos e
a reprodutibilidade do ambiente. Na Raspberry Pi 5, foi configurado um agente
Wazuh responsdvel pela coleta de logs, monitoramento de integridade, andlise de
vulnerabilidades e envio continuo das informacdes para a central de gerenciamento.

Os resultados obtidos indicaram a auséncia de vulnerabilidades graves no
ambiente monitorado. A andlise de seguranca ndo identificou ocorréncias classificadas
como criticas ou de alta severidade, tendo sido registrados O alertas criticos, O alertas

de severidade alta, 85 alertas de severidade média e 102 alertas de severidade baixa.
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Adicionalmente, foi executada a verificagdo de conformidade com o Center for Internet
Security (CIS) Debian Family Linux Benchmark v1.0.0, cujos resultados apontaram 71
verificacdes aprovadas, 81 ndo aprovadas e 29 ndo aplicdveis, resultando em um indice
geral de conformidade de 46% (Figura 36).

De forma geral, os achados evidenciam que, embora o ambiente ndo esteja
totalmente aderente as recomendagdes rigidas de hardening propostas pelo CIS, ndo foram
identificadas falhas criticas que comprometessem a operacdo do sistema. Esses resultados
reforcam a viabilidade da infraestrutura Fog proposta para o cendrio experimental, ao
mesmo tempo em que indicam oportunidades de aprimoramento futuro no fortalecimento

da postura de seguranca do dispositivo.
Figura 36 — Resultados da analise de seguranga utilizando a plataforma Wazuh
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Fonte: Autor (2025)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados e experimentos realizados visando validar
o modelo de detec¢do e segmentacio proposto, bem como o funcionamento do artefato
desenvolvido. Inicialmente, descrevem-se os testes utilizando os critérios padronizados
do conjunto COCO, com o objetivo de avaliar o desempenho quantitativo do modelo nas
tarefas de detecc@o de objetos e segmentacao de instancias.

Em seguida, apresenta-se o processo de validagdo do artefato, conduzido
com foco na verificacdo da conformidade funcional dos fluxos implementados, da
integridade dos dados, da integracdo entre servigos e da qualidade da experiéncia do
usudrio. Considerando as melhores praticas de Quality Assurance (QA), adotou-se uma
abordagem sistemadtica para garantir a cobertura dos pontos criticos da aplicacao.

Os testes foram organizados em categorias distintas, abrangendo desde as
funcionalidades essenciais — como cadastro e autenticacdo — até os fluxos especificos
voltados ao perfil de produtor, a integracdo com os servicos da AWS e a aspectos
relacionados a seguranca, ao desempenho e a usabilidade.

Por fim, descrevem-se os experimentos realizados no dispositivo Raspberry Pi,
que incluem a valida¢do do modelo em ambiente embarcado, o desenvolvimento da API
de inferéncia e os testes de eficiéncia sob diferentes niveis de carga. Esses resultados
permitem avaliar o comportamento do sistema em um contexto de recursos limitados,

aproximando-se do cendrio real de uso pretendido.

4.1 Testes com Common Objects in Context

Iniciam-se os testes com o uso da ferramenta COCO. A Tabela 6 apresenta os
resultados quantitativos obtidos, respectivamente, para as tarefas de deteccdo com caixas
delimitadoras (bounding boxes) e segmentacdo de instincias, ambas utilizando o conjunto
tomato_mixed.

As imagens desse conjunto possuem resolu¢do média de aproximadamente
3000x4000 pixeis. Esse fator € crucial para interpretar os resultados obtidos no contexto
das métricas COCO, que categorizam os objetos anotados em trés faixas de drea — small,
medium e large — com base em seus tamanhos em pixeis (ver Tabela 7). Essas categorias
sdo fixas e ndo podem ser ajustadas para diferentes contextos ou resolu¢des de imagem.

Instancias small sao aquelas com drea inferior a 1.024 pixeis (menores que
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32x32), o que representa uma fracdo minima da imagem em nosso caso. Em imagens
com resolucdo tdo alta quanto as utilizadas neste trabalho, objetos com essa dimensao
tornam-se praticamente imperceptiveis e, na pratica, irrelevantes para a detec¢ao de frutos.

A comparacio entre as métricas demonstra que o desempenho foi satisfatorio
em ambas as tarefas, com valores de AP superiores a 66% na métrica principal (IloU
= 0,50:0,95), AR de 77% e precisdo elevada para objetos de grande porte (AP de 69%
e AR de 79%). Além disso, observa-se que a precisdo média sob a métrica mais
tolerante (AP@0,50) superou 84% em ambos 0s casos, enquanto a métrica mais rigorosa
(AP@0,75) manteve-se consistente, acima de 76%, evidenciando que o modelo é capaz
de localizar e segmentar os frutos com boa sobreposicdo em relagdo as anotacdes de
referéncia. Esses resultados demonstram robustez mesmo sob critérios mais exigentes
de avaliac@o. Os resultados do modelo final sdo apresentados na Figura 37. J4 na matriz
de confusdo na Figura 38, podemos observar que o modelo apresenta alta precisdo na
classificacdo dos frutos, com poucas confusdes entre as classes. Os maiores confusdes
ocorrem entre as classes “verde” (b_green e [_green) e o background, o que é esperado

devido a semelhanca visual entre esses frutos imaturos e o fundo da imagem.

Tabela 6 — Resultados da avaliagcdo do modelo

Métrica Valor bounding boxes | Valor segmentacao
AP (IoU=0.50:0.95) 66.500% 67.700%
AP (IoU=0.50) 84.400% 84.000%
AP (IoU=0.75) 76.000% 76.400%
AP (small) 0% 0%
AP (medium) 18.200% 15.400%
AP (large) 69.800% 71.200%
AR (maxDets=100) 76.200% 77.400%
AR (maxDets=300) 76.200% 77.400%
AR (maxDets=1000) 76.200% 77.400%
AR (small) 0% 0%
AR (medium) 26.000% 25.900%
AR (large) 79.600% 80.900%

Legenda: AP = Average Precision; AR = Average Recall.

Fonte: Autor (2025)
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Tabela 7 — Critério de classificagdo de tamanho de objetos segundo o COCO

Categoria Area (em px?)
Small drea<32x32=1.024
Medium 32 x 32 <=drea< 96 x 96 =9.216

Large drea >=96 x 96 =9.216

Fonte: Autor (2025)

Figura 37 — Resultados do modelo final

Fonte: Autor (2025)

Figura 38 — Matriz de confusdo normalizada
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Fonte: Autor (2025)
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4.2 Testes do Modelo na Raspberry Pi

Com o modelo ja funcional na Raspberry Pi, torna-se essencial realizar novos
testes de acurécia utilizando o conjunto de dados COCO. Essa necessidade justifica-se
pelas diferencas arquiteturais € de ambiente entre a execugdo original no Amazon
SageMaker e a nova implementacdo na Raspberry Pi. Durante a migracdo, foi necessério
ajustar bibliotecas e dependéncias para compatibilidade com a arquitetura ARMvS8 (ver
Secdo 3.8), o que pode impactar diretamente o desempenho e a precisdao do modelo.
Assim, os testes visam validar se o comportamento do modelo permanece consistente
e se as modificacdes realizadas ndo comprometeram a qualidade das inferéncias.

Ap6s verificada a eficacia do modelo na Raspberry Pi, desenvolveu-se a API
utilizando um script em Python. Inicialmente, ela apenas recebia uma imagem, realizava
a inferéncia, armazenava os resultados (imagem com bounding boxes ¢ JSON com
informacdes) e devolvia o status da requisicao e, em caso de sucesso, 0 nome do arquivo

analisado. A funcdo criada anteriormente para a API, agora € responsdvel por:

p—

. verificar se o token do request é valido;

iniciar o temporizador de resposta da requisi¢ao;
receber uma imagem via request;

armazenar a imagem localmente;

usar o modelo para realizar inferéncias na imagem;
armazenar os resultados localmente;

verificar possivel sobreposi¢do de inferéncias;
enviar os resultados ao bucket S3;

eliminar os resultados armazenados localmente;

© Y *® 3 kR wWD

p—

parar o temporizador e devolver a key do arquivo criado e o tempo de resposta.

Além disso, adicionou-se uma etapa de validagdo na API, que exige a passagem
de um token criado pela AWS para o usudrio especifico. Ao final de cada inferéncia,
implementou-se a verificacdo da sobreposi¢do dos bounding boxes, de modo que, caso a
sobreposicao fosse superior a 30%, prevalecesse a inferéncia com maior precisdo. Apos
todos os ajustes, abriu-se uma porta no Wi-Fi para permitir o acesso a API via internet,
limitando-se as portas acessiveis por motivos de segurancga.

Com a API funcional e acessivel, iniciou-se a etapa de testes da API. Para

essa finalidade, criou-se um script em Python, executado no computador pessoal do
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pesquisador, um MacBook Pro (8§ GB de RAM) com o sistema operacional macOS
Ventura. Utilizou-se a base de dados tomato_mix, contendo 161 imagens para teste. No
script, definiu-se uma quantidade N de batches, correspondente a quantidade de usudrios
concorrentes, e estabeleceu-se o batch size em 4, equivalente as quatro imagens enviadas
para analisar uma planta. O script realizou um sort nas imagens de teste e selecionou

aquelas a serem enviadas. Para fins de avaliag@o, criaram-se trés cenarios:

1. 1 usudrio realizando andlise (4 imagens);
2. 10 usudrios realizando andlise simultaneamente (40 imagens);

3. 100 usuérios realizando andlise simultaneamente (400 imagens).

4.2.1 Resultados Iniciais

Os resultados obtidos nesta etapa tém como objetivo apresentar 0 comportamento
geral do sistema em trés niveis distintos de carga, destacando como a Raspberry Pi 5
responde ao aumento progressivo do volume de requisi¢des. Para isso, analisaram-se
os tempos de processamento, a utilizagdo da CPU, os eventos de troca de contexto € a
pressdo sobre memoria, tomando como referéncia a execu¢ao do modelo Mask R-CNN
com diferentes quantidades de imagens e usudrios.

Neste cendrio inicial, apenas um worker realizou o processamento. A utiliza¢ao
de CPU permaneceu baixa e o tempo total de execucao foi elevado, refletindo a auséncia
de paralelismo. Os eventos de troca de contexto e os page-faults ocorreram em niveis
reduzidos, evidenciando baixa competicdo por recursos € impacto minimo sobre a
memoria. O desempenho geral permaneceu estdvel, mas limitado pela operacdo isolada

de um dnico worker.

Tabela 8 — Métricas de desempenho do sistema: 1° cendrio com um worker

204.130.36 msec task-clock # 0.721 CPUs utilized
38.301 context-switches # 187.63 /sec
2.589.028 page-faults # 12.683 K/sec

488.315.084.665 cycles #2.392 GHz
570.786.395.867 instructions # 1.17 insn per cycle
56.824.399.164 branches # 278.373 M/sec

244.371.150 branch-misses # 0.43% of all branches
Fonte: Autor (2025)
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Observou-se melhora significativa no tempo médio por imagem, passando de
46 segundos por imagem para 26 segundos por imagem, € maior aproveitamento dos
recursos de CPU passando de 0,721 CPUs para 1,911 CPUs. O aumento no nimero
de context-switches indica maior coordenacdo entre processos, enquanto a elevacdo dos
page-faults sinaliza maior demanda de memoria. Ainda assim, o desempenho manteve-se

estavel, demonstrando a eficiéncia da execucdo paralela.

Tabela 9 — Métricas de desempenho do sistema: 2° cendrio com um worker

1.991.599.29 sec task-clock # 1.911 CPUs utilized
390.438 context-switches # 196.042 /sec
23.589.408 page-faults # 11.844 K/sec
4.767.329.474.704 cycles #2.394 GHz
5.509.308.388.780 instructions  # 1.16 insn per cycle
543.141.768.401 branches #272.716 M/sec

2.336.277.954 branch-misses # 0.43% of all branches
Fonte: Autor (2025)

O sistema apresentou tempos de execucdo bastante superiores e registrou forte
aumento em trocas de contexto e requisicdes de memoria. Apesar da intensificacdo da
carga, o tempo médio por andlise manteve-se relativamente estdvel, indicando que os dois

workers foram capazes de sustentar a operacao, ainda que préximos ao limite.

Tabela 10 — Métricas de desempenho do sistema: 3° cendrio com um worker

19.766.618.88 msec task-clock # 1.975 CPUs utilized
4.068.306 context-switches # 205.817 /sec
218.138.810 page-faults # 11.036 K/sec
47.145.025.427.562 cycles #2.385 GHz
53.271.389.667.319 instructions  # 1.13 insn per cycle
649.962.435.984 LLC-loads # 32.882 M/sec

434.452.431.664 LLC-load-misses # 66.84% of all LLC accesses
Fonte: Autor (2025)

4.2.2 Resultados no Servidor

Os resultados evidenciaram limitagdes do uso de um tnico worker e a necessidade

de paralelismo para melhorar o desempenho. No entanto, instanciar multiplos workers
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exige que cada um carregue o modelo individualmente. O terceiro cendrio resultou em
timeouts. O ajuste do parametro —timeout 3000 resolveu o problema, ainda que
represente potencial vulnerabilidade. Na sequéncia, novos testes revelaram estouro de
memoria no terceiro cendrio, solucionado por meio de uma rotinas de limpeza de cache.

Apds os ajustes, retomaram-se os testes no servidor com dois workers em
operacdo. Os resultados a seguir sintetizam os principais achados em cada cenério.

Com apenas um worker, o uso da CPU permaneceu baixo e o sistema operou
com pouca pressao sobre memoria e processos. Os tempos de execugdo mostraram-se

consistentes, mas o desempenho geral permaneceu limitado pela auséncia de paralelismo.

Tabela 11 — Métricas de desempenho do sistema: 1° cendrio com dois workers

513.28 msec task-clock # 0.004 CPUs utilized
1.403 context-switches # 2.733 K/sec
57 page-faults # 111.051 /sec
1.084.871.329 cycles #2.114 GHz
469.903.380 instructions  # 0.43 insn per cycle
101.918.023 branches # 198.563 M/sec
4.162.041 branch-misses # 4.08% of all branches
196.924.35 msec task-clock # 1.443 CPUs utilized
31.623 context-switches # 160.585 /sec
2.369.394 page-faults # 12.032 K/sec
469.822.285.669 cycles #2.386 GHz
554.824.342.374 instructions # 1.18 insn per cycle
53.505.099.385 branches # 271.704 M/sec

247.349.934 branch-misses # 0.46% of all branches
Fonte: Autor (2025)

A presenca de dois workers resultou em melhor distribuicdo da carga e maior
aproveitamento da CPU. Houve aumento natural nos eventos de troca de contexto e nas
solicitagdes de memdria, mas o sistema manteve comportamento estavel, processando as

imagens com maior rapidez e eficiéncia em relagdo ao cendrio inicial.
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Tabela 12 — Métricas de desempenho do sistema: 2° cenario com dois workers

088.822.99 msec task-clock # 1.406 CPUs utilized
310.410 context-switches # 313.919 /sec
10.008.410 page-faults # 10.122 K/sec
2.357.954.483.793 cycles #2.385 GHz
2.524.700.916.712 instructions  # 1.07 insn per cycle
261.465.193.100 branches # 264.421 M/sec
1.181.612.721 branch-misses # 0.45% of all branches
1.109.342.74 msec task-clock # 1.573 CPUs utilized

325.714
11.341.063
2.645.083.665.649
2.857.135.127.429
294.775.723.007
1.320.518.736

context-switches
page-faults
cycles
instructions
branches
branch-misses

#293.610 /sec
#10.223 K/sec

#2.384 GHz

# 1.08 insn per cycle
#265.721 M/sec

# 0.45% of all branches

Fonte: Autor (2025)

Sob carga extrema, o sistema elevou substancialmente o volume de operagdes,

tanto em CPU quanto em memdria.

O numero de context-switches e de page-faults

cresceu acentuadamente, indicando maior movimentagdo interna de processos. Ainda

assim, os dois workers mantiveram a execucdo estavel e sem falhas criticas.

Tabela 13 — Métricas de desempenho do sistema: 3° cenario com dois workers

10.875.407.82 msec

task-clock

# 1.380 CPUs utilized

4.429.873 context-switches # 407.329 /sec
103.265.385 page-faults # 9.495 K/sec
25.899.425.137.755 cycles #2.381 GHz
27.282.932.413.712 instructions  # 1.05 insn per cycle
2.900.651.446.990 branches # 266.717 M/sec
12.799.533.530 branch-misses # 0.44% of all branches
11.191.947.25 msec task-clock # 1.419 CPUs utilized
4.511.783 context-switches # 403.128 /sec
116.206.863 page-faults # 10.383 K/sec

26.653.291.636.533
28.103.619.584.199
2.979.477.586.133
13.297.266.752

cycles
instructions
branches
branch-misses

#2.381 GHz

# 1.05 insn per cycle
#266.216 M/sec
#0.45% of all branches

Fonte: Autor (2025)

Os cendrios intermedidrio e avancado demonstram que a execucdo paralela

melhora substancialmente o desempenho, reduzindo o tempo total de andlise e

possibilitando maior throughput. Observa-se também que o principal fator limitante nio
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¢ a capacidade de processamento bruto, mas a pressdo sobre a memoria. Isso revela o
limite operacional pratico para a Raspberry Pi 5 utilizada: o dispositivo sustenta com
estabilidade até dois workers.

Em sintese, os cendrios com dois workers apresentaram aumento expressivo de
desempenho em comparacio ao cendrio inicial. A distribui¢do da carga entre processos
melhorou a utilizacdo da CPU e reduziu o tempo total necessério para o processamento.
Entretanto, os contadores revelaram que o principal limitador ndo ¢ a CPU, mas a

memoria, especialmente o acesso ao LLC.

Tabela 14 — Resultados iniciais do servidor

Imagens | Tempo de resposta | Tempo médio | Worker 1 | Worker 2
4 186 seg 46 seg. 1.021 CPUs. -
40 1042 seg. (17 min e 36 seg.) 26 seg. 1.911 CPUs. -
400 10007 seg. (2 h e 47 min.) 25 seg. 1.975 CPUs. -
4 136 seg. (2 min 15 seg.) 34 seg. 1.443 CPUs. | 0.004 CPUs.
40 703 seg. (11 min 42 seg.) 17 seg. 1.406 CPUs. | 1.573 CPUs.
400 7882 seg. (2 h 11 min) 19 seg. 1.380 CPUs. | 1.419 CPUs.

Fonte: Autor (2025)

A Raspberry Pi 5 demonstrou capacidade para operar de forma estdvel com até
dois workers executando o Mask R-CNN. Acima desse ponto, o sistema enfrenta limites

préticos relacionados ao consumo de memoria e ao custo computacional do modelo.

Tabela 15 — Resultados finais do servidor

Meétrica Cenario1 | Cenario 10 | Cenario 100

CPU Total Utilizada 1.447 CPUs | 2.979 CPUs | 2.799 CPUs
Instructions per Cycle (IPC) | 0.43 —1.18 1.07-1.08 1.05
L1 Miss Rate 2.7-3.1% 3.0% 3.0%
LLC Miss Rate 62-65% 71-72% 74%

Fonte: Autor (2025)

4.2.3 Analises da Dashboard do Grafana

Nesta subsecdo apresentam-se as andlises dos principais indicadores de

desempenho obtidos por meio da dashboard do Grafana durante os testes de carga

realizados.

Essa ferramenta foi utilizada para o monitoramento em tempo real dos
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recursos computacionais do sistema, possibilitando a avaliagdo de métricas como uso
de CPU, memodria, processos, carga do sistema e comportamento do agendador.

O objetivo consiste em identificar o impacto do aumento de usudrios simultaneos
sobre o desempenho do sistema, analisando sua capacidade de processamento e a
eficiéncia na distribuicdo de carga entre os nucleos de CPU. As observagdes consideram
trés cendrios distintos de execugdo: testes com 1, 10 e 100 usudrios.

Na Figura 39 observa-se que, a partir das 15:15, quando se inicia o teste com
100 usudrios, a utilizacdo da CPU permanece constantemente acima de 80%, sendo a
maior parte em modo user (processos em espaco de usudrio). Isso indica que a carga de
trabalho concentra-se no modelo executado pelos workers. Apos 17:15, quando o teste de
100 usuarios € finalizado, ha quedas bruscas no uso. Durante o teste com 10 usudrios, a
variagdo € minima; no cendrio de 1 usudrio hd apenas um pequeno pico préximo de 50%,

mantendo-se significativamente abaixo dos demais casos.

Figura 39 — Gréfico CPU

0%
14:45 15:00 1515 15:30 15:45 16:00 16:15 16:30 16:45 17:00 17:15
Name Min

System - Processes executing in kernel mode 0.0125%
User - Normal processes executing in user mode 0.0167%

Nice - Niced processes executing in user mode 0% 0%

== |owait - Waiting for I/O to complete 0% 0.0355%

Irq - Servicing interrupts 0% 0%

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 40 nota-se que, durante o teste com 100 usudrios, hi aumento
considerdvel do uso de memoria (entre 4 e 6 GiB), refletindo o processamento intenso
das aplicac¢des. Com a reducdo para 10 usudrios, a variagdo nao € significativa; ja no teste
com 1 usudrio, a memoria mantém-se abaixo de 4 GiB. Nio foram observados indicios

relevantes de swap, demonstrando que a memoria disponivel foi suficiente.
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Figura 40 — Grafico Memoria

Memory
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== Apps - Memory used by user-space applications 406 N

= PageTables - Memory used to map between virtual and physical memory addresses non
= SwapCache - Memory that keeps track of pages that have been fetched from swap but not yet been ...  6.56 A

== Slab - Memory used by the kernel to cache data structures for its own use (caches like inode, dentry, ... 97.4 N

Cache - Parked file data (file content) cache 1.00 ¢

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 41 observa-se que, durante o teste de 100 usudrios, a taxa média de
criacdo de processos € de aproximadamente 0,8 forks/s. Apds 17:15, no teste com 10
usudrios, o valor médio mantém-se semelhante, porém sem picos acima de 1 ops/s. No

teste com 1 usudrio, praticamente nao ha atividade perceptivel.

Figura 41 — Gréfico Processes Forks

Processes Forks G
1.4 ops/s
1.2 ops/s
10ps/s
0.8 ops/s '
0.6 ops/s
0.4 ops/s

0.2 ops/s

0 ops/s ,‘
14:45 15:00 1515 15:30 15:45 16:00 16:15 16:30 16:45 17:00 17115  17:30
Name Min

Mean Max
= Process Forks per second Oops/s 0.839 ops/s 1.27 ops/s

Fonte: Autor (2025)

A Figura 42 demonstra que, durante o teste de 100 usudrios, hd em média seis
processos simultaneamente prontos para execu¢do (runnable). Ap6s o término do teste,
o valor mantém-se no cendrio de 10 usudrios, enquanto no de 1 usudrio praticamente
zera. Nao hd processos bloqueados por I/O, indicando que o gargalo localiza-se no

processamento e ndo em operacdes de disco.
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Figura 42 — Grafico Processes Status

Processes Status
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== Blocked (I/O Wait)

== Runnable (Ready for CPU) 1

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 43 nota-se que, no teste com 100 usudrios, o load average permanece
constantemente acima de 4 — linha que representa o nimero de nicleos do processador.
Esse comportamento indica sobrecarga, pois hda mais processos demandando CPU do que
nucleos disponiveis. Apos 17:15, com 10 usudrios, o valor aproxima-se de 4; no cendrio

de 1 usudrio, cai para valores inferiores a 2, indicando folga de recursos.

Figura 43 — Gréfico System Load

System Load C

0
14:45 15:00 15:15 15:30 15:45 16:00 16:15 16:30 16:45 17:00
Min

Name
== Load Tm 0170
== Load 5m 1.97
Load 15m 2.87
CPU Core Count 4

Fonte: Autor (2025)

A Figura 44 demonstra que, durante o teste com 100 usudrios, o nimero de
context switches e interrupts mantém-se elevado (cerca de 1,8k ops/s). Um pico €
observado pouco antes das 15:15, possivelmente decorrente da finalizacdo abrupta de
testes anteriores. Com 10 usudrios, os valores permanecem préximos da média; com 1

usudrio, sdo inferiores, confirmando que a alta concorréncia aumenta a troca de contexto

e as interrup¢oes de hardware.
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Figura 44 — Grafico Context Switches / Interrupts

Context Switches / Interrupts G
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== Context switches 31ops/s 1.82K ops/s 3.06K ops/s

== |nterrupts 225 ops/s 1.82Kops/s 6.13K ops/s

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 45 observa-se que, durante o teste de 100 usudrios, os quatro nucleos
apresentam uso equilibrado e picos préximos de 100%, evidenciando boa distribui¢dao
de carga. No teste com 10 usudrios, os picos diminuem, embora ainda haja flutuacdes

relevantes. Ja no cendrio de 1 usudrio, a utilizacdo média cai para cerca de 50%.

Figura 45 — Grafico de saturacdo dos médulos da CPU sobrepostos

CPU Saturation per Core G
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%
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39.8%

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 46 verifica-se o comportamento individual de cada nicleo de CPU. O

padrao acompanha o da Figura 45, com alta saturagdo no teste de 100 usuérios e queda

apos o término.
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Figura 46 — Graficos de saturagdo dos médulos da CPU

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 47 verifica-se que, durante o teste de 100 usudrios, o agendador
do sistema distribui grande quantidade de fimeslices (até 1,5k ops/s) entre os quatro
nicleos. Com 10 usudrios, esse valor diminui consideravelmente; com 1 usudrio, quase
nao ha atividade perceptivel, evidenciando a relacdo direta entre o nimero de usudrios

concorrentes e a intensidade do escalonamento.

Figura 47 — Grafico de schedule dos médulos da CPU sobrepostos
CPU Schedule Timeslices ©
1.50K ops/s
1K ops/s
500 ops/s

0 ops/s
14:45 15:00 15115 15:30 15:45 16:00 16:15 16:30 16:45 17:00 17:15 17:30
Name Min Mean Max

= CPUO 347 ops/s 452 o0ps/s 122K ops/s

= CPU1 2150ps/s 374 ops/s 1.05K ops/s
- CPU2 N1ops/s 396 ops/s 109K ops/s
- CPU3 6.570ps/s 416 ops/s 1.39K ops/s

Fonte: Autor (2025)

A Figura 48 apresenta a andlise individual do schedule de cada nicleo de CPU. O
comportamento permanece consistente com o observado na Figura 47, com alta atividade

no teste de 100 usudrios e redugdo progressiva nos demais cenarios.
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Figura 48 — Graficos de schedule dos médulos da CPU

CPU Schedule Timeslices
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Fonte: Autor (2025)

Estes graficos ilustram os resultados mencionados na secio anterior, A Raspberry
Pi 5 demonstrou capacidade para operar de forma estivel com até dois workers
executando o Mask R-CNN. Acima desse ponto, o sistema enfrenta limites praticos
relacionados ao consumo de memoria e ao custo computacional do modelo. Além de
demostrar a eficiéncia da combinacdo entre Prometheus e Grafana para monitoramento

em tempo real de sistemas embarcados.

4.3 Testes Funcionais

Realizaram-se testes funcionais abrangendo os fluxos de cadastro e autenticacao.

O processo de cadastro foi testado com diferentes cendrios de entrada, incluindo:

e Insercdo de e-mails com formatos invélidos (sem @, dominios incorretos);

e senhas que ndo atendem aos critérios minimos de seguranca (menos de 8 caracteres,

auséncia de caracteres especiais, nimeros ou letras maidsculas);
e tentativas de cadastro com e-mails ja existentes no banco de dados;
e confirmacdo por e-mail e ativacdo da conta;
e login com dados validos e invélidos;
e recuperacdo de senha, envolvendo envio e validacdo do link de redefini¢do;

e redirecionamento pds-login, tanto para a finalizacao do cadastro no primeiro acesso

quanto para a tela Home em acessos posteriores;
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e comportamento reativo da Home, que exibe apenas os mddulos autorizados ao perfil

do usudrio, adaptando-se dinamicamente em caso de mudanga de perfil.

Conduziram-se testes especificos para validar a geracdo de relatérios tanto para
o perfil de Produtor quanto para o de Supervisor. No caso do Produtor, testou-se
o fluxo de geragcdo de relatério de producdo da horta para assegurar que os dados
agregados refletissem corretamente as andlises realizadas, apresentando informacdes
como quantidade de frutos por estdgio de maturagdo e evolucdo ao longo do tempo.
Para o Supervisor, verificou-se o fluxo de geracdo de relatérios de producdo das hortas
dos produtores vinculados, garantindo que os dados fossem corretamente agregados e
apresentados de forma clara e organizada. Ambos os fluxos foram testados com o
conjunto completo e com filtros de localizacdes especificas, assegurando a precisdo e
a integridade das informacdes exibidas.

Testaram-se os fluxos especificos do perfil de Produtor com foco na gestao de
hortas, plantas e andlises. A funcionalidade “Minhas Hortas” foi validada para garantir
que apenas hortas pertencentes ao usudrio logado fossem exibidas. Também se testou o
fluxo de criagdo de novas hortas, incluindo a selecdo de localizagcdao via Google Maps, a
defini¢cdo do nome e a associagdo correta com o usudrio no banco de dados.

O mesmo critério aplicou-se ao fluxo de gerenciamento de plantas, verificando-se
a exibi¢do correta das plantas vinculadas a uma horta especifica, bem como a criagio de
novas plantas e sua associacao correspondente.

Testaram-se os fluxos especificos do perfil de Supervisor para assegurar a correta
visualizagdo e gerenciamento das hortas e plantas dos produtores vinculados. A
funcionalidade “Hortas dos Meus Produtores” foi validada para garantir que apenas hortas
associadas aos produtores vinculados fossem exibidas. Também se testou o fluxo de
geracdo de relatorios de producdo das hortas, verificando a correta agregacao dos dados e
a apresentacdo adequada dos resultados.

Verificou-se igualmente o fluxo de visualizagcdo das plantas dos produtores
vinculados, assegurando que o supervisor pudesse acessar as informagdes relevantes de
forma clara e organizada. Também foi testado o fluxo de vinculagdo de produtores ao
supervisor, garantindo que a associagdo fosse realizada corretamente no banco de dados
e refletida na interface do usudrio.

Testou-se integralmente o fluxo de registro de novas andlises, abrangendo desde
a tela inicial de “Registrar Imagens” até a finalizacdo da submissdo e a visualiza¢ao

dos resultados. Todas as etapas foram verificadas para assegurar a integridade do fluxo
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assincrono e o correto funcionamento da integracdo com os servigos em nuvem. O
processo incluiu a selecdo da horta e da planta correspondente, a escolha entre captura de
imagens pela camera ou selecao a partir da galeria, a exibicdo em miniatura das imagens
escolhidas e, por fim, o envio dos arquivos ao Amazon S3.

Realizaram-se testes de integracdo com o objetivo de validar ndo apenas a
comunicacdo entre os diferentes médulos do sistema, mas também os mecanismos de
seguranca associados a essa comunicagdo. Esses testes asseguraram a consisténcia dos
dados e a fluidez da navegacgdo entre os diversos estados da aplicagdo, a0 mesmo tempo
em que verificaram o correto controle de acesso aos recursos disponibilizados.

O processo envolveu a verificagdo da comunicagdo entre o front-end e as APIs de
autenticacdo, consulta e criagdo de entidades, incluindo a validagdo da obrigatoriedade
do uso de tokens de autenticacdo nos requests. Foram avaliados cendrios de tentativa de
acesso as APIs sem credenciais vdlidas, bem como o comportamento do sistema diante
de requisi¢cdes nao autorizadas, garantindo a adequada negacdo de servico em situacdes
de uso indevido.

Adicionalmente, os testes contemplaram a integracdo com os servicos da AWS e a
sincronizac¢do entre os dados persistidos e as interfaces que utilizam assinaturas reativas,
assegurando que apenas requisi¢des autenticadas e autorizadas fossem capazes de refletir
alteracdes em tempo real no estado da aplicagdo.

Conduziram-se testes de interface e experiéncia do usuério (UX) com o objetivo
de avaliar o quao intuitiva se apresenta a aplicacdo para o usudrio final. Nessa etapa,
analisaram-se a organizacdo e a disposicdo dos elementos em tela, a facilidade de
compreensdo das funcionalidades disponiveis, a clareza das mensagens de erro e de
sucesso, bem como a presenca de indicadores visuais de carregamento durante operacoes
assincronas. Adicionalmente, avaliou-se a fluidez da navegacdo e das transi¢des entre
telas, buscando verificar se o usudrio consegue executar as principais a¢des do sistema de
forma natural, sem a necessidade de treinamento prévio.

Com base nos testes executados, conclui-se que o artefato encontra-se
funcionalmente estdvel, cobrindo com seguranca os fluxos principais definidos na
proposta. A abordagem de testes foi fundamental para garantir a confiabilidade do sistema

e fornecer uma base para etapas futuras de validagdo com usudrios reais.



91
4.4 Teste Ponta a ponta

Uma vez estabelecida a eficiéncia e a eficdcia do servidor e do modelo, iniciam-se
os testes ponta a ponta, cujo objetivo € avaliar ndo apenas a eficdcia do aplicativo, mas
também a usabilidade para o usudrio. Os testes foram realizados em um iPhone 15
rodando 10S 18.6.2, conectado ao MacBook mencionado anteriormente para emular a
aplicagdo. Para este fim os usuarios devem completar todos os fluxos disponiveis no
aplicativo, desde o cadastro até a visualizacao dos resultados da anélise.

Antes de iniciar os testes, efetuam-se os ajustes necessdrios no programa. O
aplicativo passa a chamar o servidor, € nao mais a API criada no SageMaker. Em vez
de realizar a chamada ao endpoint do SageMaker, solicita-se um token ao AWS Cognito
e, em seguida, realiza-se uma chamada direta ao servidor, enviando as imagens com o
token no header. Os demais fluxos permanecem inalterados. Com os ajustes aplicados,
repetem-se todos os testes descritos anteriormente na secao destinada aos fluxos.

Com a execugdo dos testes, confirma-se a eficiéncia do programa, embora tenham
sido identificadas possiveis melhorias relacionadas a usabilidade, além da necessidade
de aperfeicoar a rotina de eliminag¢do de dados. A seguir, apresentam-se as melhorias

implementadas por ordem de relevancia:
1. Ajustes na rotina de limpeza (Figura 49).

e Ao eliminar a anélise, eliminam-se todos os arquivos vinculados a ela.
e Ao eliminar uma planta, eliminam-se todas as anélises vinculadas.

e Ao eliminar uma horta, eliminam-se todas as plantas associadas.

Figura 49 — Fluxo de elimina¢do de dados

p—E—8—-B—8

Usuario Horta Planta Andlise Resultados

Fonte: Autor (2025)

2. Melhoria no visual das paginas de home, hortas, plantas, andlises e visualiza¢do da

andlise (Figura 50).
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Figura 50 — Telas apds melhorias de UX

(@) (b) (©) (d)
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Fonte: Autor (2025)

3. Melhoria no processo de eliminacdo de hortas, plantas e andlises (Figura 51).

Figura 51 — Processo de elimina¢do ap6s melhoria

(@) (b) ©

12:57

12:57

< Hortas do Produtor

horta n . mais uma planta [ . 15/10/2025 12:20:47 ]
. outra planta |4 [ . 19/09/2025 21:49:07
- ) e D

Plantas da Horta Andlises da Planta

Fonte: Autor (2025)

4. Inclusdo de opgdo para visualizar os resultados da andlise diretamente da pigina de

registro de imagens (Figura 52).
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Figura 52 — Botao de visualizac¢do da andlise

arit? wl

< Selecionar Horta e Enviar Im...

minha horta

minha planta

8 Seecen

Anélise cadastrada com sucesso!

Fonte: Autor (2025)

5. Inclusdo de caminho para a pagina de registro de imagens a partir da pagina de
andlises.
6. Adicao de barra de progresso na pagina de registro de imagem ao iniciar a andlise

e na pagina de visualizacdo ao iniciar o download das imagens (Figura 53).

Figura 53 — Imagens da tela de carregamento apds melhorias

(a) (b) () (d)

) O 8

Baixando imagem 1 de 4 Baixando imagem 2 de 4 Baixando imagem 3 de 4 Baixando imagem 4 de 4
——

Fonte: Autor (2025)

7. Adicao de circulo de carregamento na pigina de registro de imagem (Figura 54).
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Figura 54 — Imagens da tela de registro de imagem apds melhorias

(@) (b) (©) (d)

I::::AZ w 16:04

Selecionar Horta e En Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e En

horta UFRJ - horta UFRJ - horta UFRJ - minha horta 1

planta A - planta A - planta A - planta 1 Horta 1

Fonte: Autor (2025)

4.5 Aplicacao do TAM

O processo de aceitacao de novas tecnologias constitui um fator determinante para
o sucesso de sistemas voltados a inovagado, especialmente em contextos que envolvem
publicos diversos e com distintos niveis de familiaridade tecnoldgica. No ambito da
agricultura inteligente, compreender como os usudrios percebem, avaliam e adotam uma
solugdo digital € essencial para sua incorporagdo efetiva as préticas cotidianas do campo.

Dessa forma, este capitulo apresenta a aplicacio do Modelo de Aceitagdo de
Tecnologia (TAM — Technology Acceptance Model) ao sistema ‘“Minha Horta, Minha
Vida”, uma solug¢do desenvolvida com base na Internet Artificial das Coisas (IAoT) e
em uma arquitetura Cloud-Fog—Edge, destinada a deteccdo e classificagdo de estdgios
de maturagdo de tomates por meio de visdo computacional. O modelo TAM fornece
uma estrutura tedrica consolidada para avaliar a aceitacdo e a intencdo de uso de
tecnologias emergentes, sendo amplamente utilizado em pesquisas de adocdo tecnoldgica

em ambientes académicos e corporativos.
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4.5.1 Contextualizacio do sistema avaliado

O sistema “Minha Horta, Minha Vida” foi concebido com o propdsito de oferecer
uma solugdo escaldvel e acessivel para produtores urbanos e rurais que buscam otimizar
o cultivo de hortalicas, com foco inicial em plantas de tomate. A aplicagdo utiliza
um modelo de visdo computacional baseado em deep learning para realizar inferéncias
automadticas sobre o estdgio de maturacio dos frutos.

A arquitetura proposta segue o paradigma Cloud-Fog—Edge, permitindo a coleta
de dados em tempo real por meio de dispositivos méveis, o pré-processamento local
em um nd Fog (Raspberry Pi) e o armazenamento e treinamento em nuvem, via
AWS SageMaker. Essa estrutura reduz a laténcia, aumenta a resili€éncia e garante a
escalabilidade do sistema, favorecendo seu uso em diferentes cendrios produtivos.

Nesse contexto, torna-se relevante compreender como os potenciais usudrios
percebem a utilidade, a facilidade de uso e a intenc@o de adocdo dessa tecnologia em

suas rotinas de cultivo.

4.5.2 Estrutura conceitual e hipdteses de pesquisa

Para o projeto “Minha Horta, Minha Vida”, o modelo TAM foi adaptado de modo
a refletir o contexto agricola e tecnolégico da solugdo proposta.

Com base nessa estrutura, definem-se as seguintes hipéteses de pesquisa:

e HI1: A facilidade percebida de uso influencia a utilidade percebida.
e H2: A facilidade percebida de uso influencia a atitude em relag@o ao uso.

e H3: A utilidade percebida influencia a atitude em relagc@o ao uso.

4.5.3 Instrumento de coleta e amostragem

A coleta de dados serd realizada por meio de um questiondrio estruturado,
composto por 20 questdes em escala de aceita¢ao de 5 pontos (1 — discordo totalmente; 5

— concordo totalmente), aplicadas a dois grupos principais:

e Grupo 1: Autor.

e Grupo 2: Irma do autor.
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O questiondrio tem por objetivo quantificar as percepcdes relacionadas as
varidveis do modelo, permitindo a andlise qualitativa dos fatores determinantes da

aceitacao tecnologica.

4.5.4 Procedimentos de analise

Considerando que a amostra € composta por apenas dois participantes — o autor
e sua irma —, opta-se por uma andlise descritiva e interpretativa das respostas obtidas
no questiondrio. Dessa forma, ndo serdo aplicadas técnicas estatisticas complexas, pois o
tamanho amostral ndo permite inferéncia estatistica confidvel.

As respostas em escala de aceitacao (1 a 5) serdo apresentadas em formato tabular,
indicando o grau de concordancia de cada participante em relacdao a cada varidvel do
modelo: facilidade percebida de uso, utilidade percebida, atitude em relacdo ao uso
e inten¢do de uso. A interpretacdo serd conduzida de forma qualitativa, destacando
percepgdes convergentes e divergentes entre os respondentes, bem como insights sobre
a experiéncia de uso do sistema.

Essa abordagem permite avaliar, de maneira exploratoria, o potencial de aceitagao
da aplicacao, identificando pontos fortes e oportunidades de melhoria para versoes futuras

do “Minha Horta, Minha Vida”.

4.5.5 Resultados obtidos

Esta secdo apresenta os resultados obtidos da aplicacdo do Modelo de Aceitacao
de Tecnologia (TAM) ao sistema ‘“Minha Horta, Minha Vida”. O objetivo € avaliar a
percepc¢do dos usudrios quanto a facilidade de uso, utilidade percebida, atitude em relagao
a tecnologia e inten¢do de uso futuro do aplicativo, permitindo identificar fatores que
influenciam sua aceitacdo e possiveis melhorias na experiéncia de utilizacao.

Os resultados estdao organizados nas tabelas a seguir, distribuidos conforme as
quatro dimensdes principais do modelo TAM: Facilidade Percebida de Uso (FPU),
Utilidade Percebida (UP), Atitude em Relacdo ao Uso (ATU) e Intencdao de Uso (IU).
Ap6s cada tabela, apresenta-se uma andlise qualitativa dos dados, buscando compreender
como cada dimensao contribui para a aceita¢io e a ado¢do potencial do sistema “Minha

Horta, Minha Vida”.
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Tabela 16 — Facilidade Percebida de Uso (FPU)

Item Avaliacido Grupo 1 Grupo 2

FPU1 “Minha Horta, Minha Vida” € facil de usar.
FPU2 As fungdes principais sdo faceis de entender.
FPU3 A navegacdo entre as telas € simples e intuitiva.
FPU4 O processo de cadastro e login € direto e rapido.

TN, Y. S N
W L W W

FPUS Eu me sinto confiante em utilizar o aplicativo sem

ajuda de outras pessoas.

Fonte: Autor (2025)

A andlise dos resultados referentes a funcionalidade e a experiéncia de uso do
aplicativo (Tabela 16) evidencia percepgdes convergentes entre os avaliadores, ainda
que com nuances distintas quanto ao nivel de complexidade percebida. Em relacdo a
facilidade de uso (FPU1), ambos os grupos reconheceram a interface como organizada
e intuitiva, ainda que apontem a necessidade de explicacdes iniciais para orientar o uso
das funcionalidades. Essa observacao também se manifesta em FPU?2, indicando que
as funcdes principais sdo compreensiveis, mas poderiam contar com suporte explicativo
mais detalhado, como tutoriais ou mensagens interativas. A navegacao (FPU3) recebeu
avaliagdes méximas, sendo descrita como fluida e acessivel mesmo para usudrios com
menor familiaridade tecnolégica. O processo de cadastro e login (FPU4) também foi
bem avaliado, destacando sua eficiéncia e seguranca. Entretanto, em relacdo a confianca
para uso autdonomo (FPUS), observou-se divergéncia: o grupo 1 declarou plena seguranca,
enquanto o grupo 2 demonstrou necessidade de assisténcia inicial, refor¢cando a relevancia

de recursos didaticos.

Tabela 17 — Utilidade Percebida (UP)

Item Avaliacido Grupo 1 Grupo 2

UP1  Melhora o acompanhamento do cultivo.

UP2  As informagdes apresentadas sao relevantes.

UP3 O sistema ajuda a economizar tempo.

UP4 O uso do aplicativo pode aumentar a produtividade.

W = W A W
W —= &~ B~ W

UP5  Oferece suporte ttil para tomada de decisdo.

Fonte: Autor (2025)
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No que se refere a utilidade pratica (UP1-UPS) (Tabela 17), ambos os grupos
apresentaram posicionamentos similares. As avaliagdes indicaram que o aplicativo auxilia
parcialmente no acompanhamento do cultivo (UP1), apontando como limitagdo a auséncia
de recursos avancados, como previsdo de produtividade e deteccdo de pragas. As
informagdes apresentadas (UP2) foram consideradas claras e tecnicamente relevantes,
embora ainda insuficientes para orientar o manejo de forma personalizada. Quanto
a economia de tempo (UP3), as percep¢des variaram entre avaliacdes intermedidrias,
sugerindo que o sistema otimiza algumas etapas, mas ainda depende de registros manuais.
O impacto na produtividade (UP4) foi avaliado como baixo, uma vez que o aplicativo atua
predominantemente na detec¢do, e ndo no apoio a tomada de decisdo. Por fim, o suporte
ao plantio (UP5) apresentou potencial reconhecido pelos participantes, ainda que limitado

as funcionalidades atuais.

Tabela 18 — Atitude em Relacao ao Uso (ATU)

Item Avaliacido Grupo 1 Grupo 2

ATU1 Acho interessante utilizar tecnologias como esta.
ATU?2 Utilizar o aplicativo € uma boa ideia.

ATU3 O uso do sistema € agradével e satisfatorio.

ATU4  Acredito que vale a pena usar a aplicacdo no dia a dia.

W W W W
AW DM W W

ATUS O sistema transmite confianca durante o uso.

Fonte: Autor (2025)

Em relagcdo a atitude frente ao uso (ATU1-ATUS) (Tabela 18), as percepgdes
revelaram entusiasmo moderado. O grupo 1 atribuiu notas elevadas, destacando
o valor da tecnologia na agricultura urbana e elogiando aspectos como interface e
confiabilidade. J4 o grupo 2 apresentou avaliagdes intermedidrias, reconhecendo o
interesse e a funcionalidade do aplicativo, mas apontando menor relevancia para usudrios
nao envolvidos diretamente com o cultivo. Esse contraste sugere que o engajamento esta

diretamente relacionado as necessidades do usuario final.



Tabela 19 — Intencdo de Uso (IU)
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Item Avaliacido Grupo 1 Grupo 2

U1 Pretendo continuar utilizando o sistema no futuro. 5 1

102 Recomendaria o aplicativo para outras pessoas. 3 3

103 Se disponivel comercialmente, eu usaria este sistema. 3 1

U4 Eu me sentiria confortdvel em depender do sistema 4 3
para o manejo da horta.

U5 Tenho interesse em testar novas versoes do aplicativo. 5 1

Fonte: Autor (2025)

Os indicadores de inten¢do de uso (IU1-IUS) (Tabela 19) revelaram padrao

semelhante. O grupo 1 demonstrou interesse em continuar utilizando o aplicativo e em

testar futuras versoes, evidenciando confianga e expectativa de evolucdo tecnoldgica. O

grupo 2 mostrou menor engajamento, atribuindo tal posicdo a baixa aplicabilidade em

contextos nao produtivos.

Ambos os grupos, contudo, reconheceram o potencial do

sistema, desde que incorpore funcionalidades adicionais, como previsdes de rendimento

e recomendagdes de manejo.



100

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo central deste projeto consistiu em analisar a aplicabilidade de
Tecnologias da Informagdo e Comunicacdo, alinhadas aos principios da Agricultura
5.0, para apoiar a gestdo de hortas urbanas. Esse objetivo desdobrou-se em etapas
especificas voltadas a avaliagdo da viabilidade do uso de Visdo Computacional para
deteccdo e contagem de frutos, ao desenvolvimento de um artefato funcional com
processamento em nuvem, a posterior adaptacio da solucdo para uma arquitetura baseada
em Computacdo em Névoa e ao aprimoramento continuo do aplicativo e do modelo de
deteccdo. Considerando o percurso metodoldgico adotado e os resultados apresentados
nos capitulos anteriores, conclui-se que os objetivos foram alcancados de forma plena.

A adogdo da Design Science Research (DSR), configurou o desafio de interpretar,
a luz do problema real, as possibilidades e limita¢des das tecnologias disponiveis, bem
como selecionar, combinar e ajustar métodos de forma consciente e fundamentada. Ainda
assim, o rigor na organizacdo das etapas, a documentacdo sistemdtica das decisOes
de projeto e a validacdo continua dos resultados permitiram superar tais dificuldades,
garantindo a coeréncia entre os objetivos estabelecidos e a evolucdo do artefato ao
longo do processo de desenvolvimento. Essa abordagem consolidou a DSR como eixo
estruturante do trabalho, assegurando que a solucéo final fosse ndo apenas funcional, mas
avaliada em seus méritos, limites e contribuicdes académicas.

Os experimentos realizados com o conjunto de dados COCO e com imagens
coletadas em campo demonstraram que o modelo Mask R-CNN apresentou desempenho
satisfatério na deteccdo e classificacdo de frutos, mesmo sob condicdes varidveis de
iluminacdo e complexidade tipicas do ambiente agricola urbano. Embora frutos muito
pequenos niao tenham sido detectados nas fases iniciais de desenvolvimento, essa
limitagdo ndo comprometeu o processo de contagem ao longo do ciclo produtivo, uma
vez que tais frutos se tornam reconheciveis conforme amadurecem. Assim, o sistema
comprovou sua eficicia para o0 monitoramento continuo das culturas analisadas.

Do ponto de vista funcional, o aplicativo desenvolvido permite ndo apenas
o registro de imagens, mas também o acompanhamento evolutivo das plantas,
possibilitando andlises comparativas ao longo do tempo. Entre suas potencialidades,
destacam-se a avaliac@o de diferentes insumos, a observacao de variacdes produtivas entre
estacoes do ano e a identificacdo de periodos criticos de baixa produtividade — aspectos

especialmente relevantes para culturas sensiveis, como o tomate, fortemente influenciadas
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pelas condi¢des climdticas e de luminosidade.

A aplicac¢do do Modelo de Aceitacao de Tecnologia (TAM) permitiu compreender
como fatores como utilidade percebida, facilidade de uso e atitude influenciam a aceitagao
do sistema. De maneira geral, observou-se boa receptividade entre os usudrios, que
destacaram o design intuitivo e a facilidade de navega¢do. Entretanto, foram identificadas
demandas por recursos explicativos adicionais e funcionalidades técnicas mais avangadas,
evidenciando a necessidade de aprimoramentos voltados a ampliacao do valor pratico do
sistema e a personaliza¢do da experiéncia de uso.

Sob a perspectiva técnica, a arquitetura Cloud—Fog proposta demonstrou-se viavel
e adequada para o processamento distribuido e para a escalabilidade requerida pela
solucdo. A estrutura modular permite a insercdo de novos servigcos de detec¢do, andlise
ou predi¢cdo sem comprometer 0s componentes existentes, viabilizando a expansdo da
plataforma conforme novas demandas surgirem. Os testes de desempenho indicaram que
a solugdo atual opera préxima ao limite de sua capacidade quando executada com dois
workers. Contudo, a propria modularidade da arquitetura facilita a expansao horizontal
por meio da adicdo de novos servidores, assegurando estabilidade e paralelismo entre
modulos especializados.

A luz desses resultados, torna-se evidente que o sistema Minha Horta, Minha Vida
ndo apenas cumpre a funcio de monitoramento, mas também estabelece as bases para uma
agricultura urbana mais informada, sustentdvel e orientada por evidéncias. A proposta
integra coleta de dados, andlise de imagens e acompanhamento longitudinal, oferecendo
ao produtor subsidios concretos para decisdes de manejo fundamentadas na evolucao real
de suas culturas.

Apesar dos avangos alcancados, o presente trabalho abre espaco para diversas
oportunidades de aprimoramento e expansdo da solu¢do.  Entre as principais

recomendacgdes, destacam-se:

e Quantificacao de frutos em massa: ampliacdo do modelo de detecc¢do para estimar
a producdo em quilogramas, incorporando parametros de calibracdo referentes ao
tamanho e a densidade dos frutos.

e Deteccdo de pragas: desenvolvimento de um modulo especifico para identificar
doencas e pragas foliares por meio de técnicas de segmentacdo e classificacio
baseadas em aprendizado profundo.

e Modelos preditivos de producao: inclusdo de algoritmos capazes de estimar datas e

quantidades provaveis de colheita para cada cultura monitorada, com base em séries
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temporais e aprendizado supervisionado.

e Calendario padronizado de coleta: implementacao de um protocolo sistemético de
captura de imagens, com duracdo minima de seis meses, para garantir a consisténcia

dos dados e possibilitar andlises longitudinais mais robustas.

e Expansdo de infraestrutura: ampliacdo do nimero de workers e implantacao de
servidores adicionais para suportar o crescimento do sistema sem comprometer sua

responsividade.

e Diversificacdo de culturas: extensdo do modelo para outras espécies horticolas além
do tomate, a fim de avaliar a adaptabilidade da solucdo em diferentes contextos

produtivos.

A execucdo dessas etapas requer tempo, infraestrutura e o engajamento de
produtores dispostos a seguir um cronograma regular de coleta e registro. Um ciclo
completo de acompanhamento experimental permitird consolidar um banco de dados
longitudinal, fundamental para validar modelos preditivos, aprimorar a precisdo da

solugdo e fortalecer sua aplicabilidade em cendrios reais de agricultura urbana.
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APENDICE A - TELAS DO APLICATIVO

A seguir, sdo apresentadas as telas dos fluxos do aplicativo desenvolvido neste

trabalho.

Figura 55 — Telas do fluxo de cadastro

() (b) ()

€ ol T 8% €

sign in Create Account

Enter your confirmation code

Email

minhahortamv25@gmail.com

104 Seu cadastro ndo foi finalizado. Verification Code

Favor preencher os dados a

seguir para continuar. e
firm Password

confirm Passuer ® NEmD Lost your code? Send Code

Telefone .
) Confirm
Enderego
Back to Sign In

Fonte: Autor (2025)

Figura 56 — Telas do fluxo de login

() (b) (© (d)

€ 20:05 Wl =0
Sign In Create Account
Send Code
Email
minhahortamv25@gmail.com Email
Password
........ °©
Relatorios de Produgo Minhas Hortas. Hortas dos Produtores | | Relatorios de Produgao
Back to Sign In

Forgot your password?

Registro de Imagens Lista de produtores.

Fonte: Autor (2025)



Figura 57 — Telas do fluxo de redefinir senha

(@)

20:05

(b)

ol T 00 20:05 wl = @D

Send Code Reset your password

Email

lucascruz.aluno@unipampa.edu.br Verification Code

(¢ New Password

(©)

Reset your password

Verification Code

376893

New Password
Senha123!
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il = @D

=

Back to Sign In

Confirm Password

Back to Sign In

Fonte: Autor (2025)

Figura 58 — Telas do fluxo gerar Relatério Produgdo

() (b)

ol T 734

ol T 734

Hortas do Produtor ]
Q_ Filtrar por nome J
Centro de Instrucao)
AmisnEwardenoR O
. Horta Lecimar
Camin
Museu.do Amanha @/
/;:Mm\
| CENTRO,
y Rio de Janeiro Conter

CIDADE NOVA
~—_Escadaria Selaron

(Escadaria do Convento)
©)BRMarnas-

sanTA THRESA. N\~ Marina da Glérial

Parque Brig. Eduardo

Gomes (Aterro do.
FLAMENGO

Fortalezac

Cruzi

Mureta/da Urcal()
O otatogo Praia Shopping

A
Q@

BOTAROGO
Vermelha

Y,

Sona vl
o o ©)

Mapa

o

Fonte: Autor (2025)

Confirm Password

Senha123!

Back to Sign In

N3

il T 1

Selecionar Periodo

Data inicial

[}
[}

Data final

Cancelar Confirmar
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Figura 59 — Telas Visualizar Relatério de Produgao

(@) (b) (©)

17:53 il T 734 17:56 il T 73% 17:53 ol T 734

Relatérios de Produgéo Relatérios de Producéo Relatérios de Produgéo

Data Inicio: 01/11/2025 B Data Inicio: 01/11/2025
Data Final : 07/11/2025 Data Final : 14/11/2025

Nenhum relatério no periodo selecionado.

Fonte: Autor (2025)

Figura 60 — Telas do fluxo Visualizar Relatério de Producao parte 1

(a) (b) (©

all T 734 ol T 73 ol T 734

Relatério Geral Relatério Geral

Relatério Geral

[Periodo: 01/11/2025 até 14/11/2025 ] [Periodo: 01/11/2025 até 14/11/2025 ] @ Frutas jovens: 10
@ Frutas imaturas: 49
horta gloria o horta gloria
Produtor: lucas D Total: 29 Produtor: lucas D Total: 29
Geral
0 1 2
Horta ST o Horta ST 40 40
Produtor: lucas D Total: 39 Produtor: lucas D Total: 39
30 30
planta ST 2 Total: 19
Horta Lecimar @ Imaturas: 14 @ Jovens: 0 @ Maduras: 5 20 20
v
Produtor: Lecimar Total: 30
planta ST 1 Total: 20 10 10
@ Imaturas: 9 @ Jovens: 2 @ Maduras: 9
N 0 0

horta gloria  Horta ST Horta Lecimar

@ Frutas maduras: 39

Horta Lecimar
Produtor: Lecimar Total: 30

@ Frutas jovens: 10

planta Lecimar 2 Total: 18
@ Imaturas: 6 @ Jovens: 2 @ Maduras: 10

planta Lecimar 1 Total: 12 ‘
Geral @ Imaturas: 8 @ Jovens: 0 @ Maduras: 4 '
0 1 2
40 40
@ Frutas maduras: 39
30 30 —

Fonte: Autor (2025)

@ Frutas imaturas: 49
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Figura 61 — Telas do fluxo Visualizar Relatério de Produgao parte 2

(@) (b) (©)

il T 73 il T 73

il T 73

Relatério Geral
© Frutas jovens: 10

@ Frutas imaturas: 49

Relatério Geral
© Frutas jovens: 10

@ Frutas imaturas: 49

Relatério Geral
® Frutas jovens: 10

@ Frutas imaturas: 49

Imaturas Jovens Maduras
0 1 2 0 1 2 0 1 2
25 25 10 10 15 15
20 20 8 8
10 10
15 15 6
10 10 4 4
5 5
5 5 2 2
o 0 o 0 0 0
horta gloria  Horta ST Horta Lecimar horta gloria  Horta ST Horta Lecimar horta gloria Horta ST Horta Lecim:

A
L4

Fonte: Autor (2025)

Figura 62 — Telas do fluxo Evolug¢do da planta parte 1

() (b)

ol T 734 il T 18 ol T 0

Plantas da Horta

Selecione a data

Q  Filtrar por nome J

\
oo
%ﬂ S \)

sex., 14 de nov.

novembro de 2025 v

Q

Selecione o intervalo de
datas

(o Ja ]

Confirmar

Cancelar

Fonte: Autor (2025)
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Figura 63 — Telas do fluxo Evolugdo da planta parte 2

(@) (b)

il T 13 17:51 il T 734

Evolug&o de planta G 1 (]

0 05 1 15 2
12 12
10 10
5 5
Selecione o intervalo de

01/?1/2025 07/11/2025 09/11, 2%25

datas
- - x Resultados das Analises
Data: 01/11/2025 18:05 total: 29
Confirmar Imaturas: 12 | Jovens: 6 | Maduras: 11
Data: 07/11/2025 22:15 total: 22

Imaturas: 9 | Jovens: 1| Maduras: 12

Data: 09/11/2025 15:39 total: 17

Imaturas: 10 | Jovens: 0 | Maduras: 7

Fonte: Autor (2025)

Figura 64 — Telas do fluxo de Visualiza¢ao de Hortas

(a) (b)

o T 3%

ol T 734

1m:49¢ ol T 38

Hortas do Produtor Hortas do Produtor Hortas do Produtor

Q_ Filtrar por nome

Horta ST

[ J
(® ]

Cadastrar Horta Cadastrar Horta

Fonte: Autor (2025)
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Figura 65 — Telas do fluxo de Adicionar Horta

(@) (b)

il T 734

Hortas do Produtor

e - -
/ﬁmmu‘mevm)k

Centrode| msuugao

Aiianiz warasnat\O) Nome da horta
Camin
MuseudoAmannal @) bigite 0 nome da horta

GAMBOA

-]
Q  Filtrar por nome ]

Horta ST

[ horta gloria

Cancelar oK

. »
Conter

CiDADE NOVA Rio de Janelro
Escadaria Selaron

(Escadariado Convcnlo)
©)BRMainas -

)
A ESA \/ Marina da Gloria

Paraue Brig Eduardo. @y
Gomes (Aterro do.

FLAM E NGO

Fortalezac

ruzh

Muveta {da Urca
oraviia @ ©)

(alegu Praia Shopping|
BOTAF OGO P
5 o
Y e Vermelha
2= | ©
Google \_/

. . espace

@ Y

Fonte: Autor (2025)

Figura 66 — Telas do fluxo de visualiza¢do de Plantas

(a) (b)

ol T 734

Plantas da Horta

Plantas da Horta

Plantas da Horta

[Q Filtrar por nome ]

e planta G 1 v

Cadastrar Planta

Cadastrar Planta

Fonte: Autor (2025)
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Figura 67 — Telas do fluxo de adicao de Plantas

(a) (b)

17:56

il T @

< Plantas da Horta

Q  Filtrar por nome

N

e planta G 1 o Nome da Planta

bigite 0 nome

Cancelar oK

= e espago conclido

® Y

Fonte: Autor (2025)

Figura 68 — Telas do fluxo de Visualizacdo de Andlises

(b) (©

o T A ol

1n:51¢ il T 388

Andlises da Planta Anélises da Planta Anélises da Planta

lanta # _

[. 09/11/2025 12:34:13 ]
[. 07/11/2025 19:11:45 ]
[. 01/11/2025 15:02:27 ]

) Nenhuma anélise encontrada.

Fonte: Autor (2025)
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Figura 69 — Telas do fluxo de Visualizacdo detalhada de Andlises

(@) (b) (©)

@ Frutas maduras: 6
@ Frutas jovens: 1

@ Frutas imaturas: 7

@ Frutas maduras: 8

@ Frutas jovens: 1

@ Frutas imaturas: 11

Fonte: Autor (2025)

Figura 70 — Telas do fluxo de Registro de Anélises parte 1

(a) (b) (© (d)

1a:m il T eap 14:m il T eap 18:05 . 14:11
< Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e Enviar Im... Selecionar Horta e Enviar Im...
minha horta teste - horta gloria - minha horta teste -
Selecione uma planta - planta G 1 - planta 2 -

0 de 4 imagens selecionadas

@ capturar M Selecionar

Andlise cadastrada com sucesso!

Fonte: Autor (2025)



114

Figura 71 — Telas do fluxo de selecdo das imagens parte 2

(@) (b) (©) (d)

17:58 il T 734 17:58 il T 734 17:58 ol T 734 18:03 il T 734
< Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e Enviar Im... < Selecionar Horta e Enviar Im...
horta gloria - horta gloria - horta gloria - horta gloria -
planta G 1 - planta G 1 - planta G 1 - planta G 1 -
1de 4 imagens selecionadas 2 de 4 imagens selecionadas 3 de 4 imagens selecionadas

Fonte: Autor (2025)

Figura 72 — Telas do fluxo de selecdo das imagens

(a) (b) (©

ol T 734

all T 73%

Hortas do Produtor Hortas do Produtor

Mapa de Hortas

R -
Siva m@m«ewnkg._

@ =
Almirante\Wandenkol

Museu,do Amanha @
GAMBOA
| CcH@JRO,

Y] DN
oaoe nova  RiO de Janeiro

F—_ Escadaria Selaron
(Escadaria do Convento)

J

. Horta ST

Horta Lecimar

)
horta gloria ]
)
]

(@
AL Marina da Gloria
Parque Big Eduarco @y,
Gomes (Aterro do. )/

FLAMENGO.

e

Fortalezac
: Cruz:
MuretadalUr )
Yona Mzta () uegtalicalC)
@Ci«amgu Praia Shopping
y BOTARDGO (Y o) praa
% Vermelha

age. e ®

e \©/
Cadastrar Horta S

Mapa Listagem

Fonte: Autor (2025)



Figura 73 — Telas do fluxo de visualizar hortas dos meus produtores

(@) (b)

17:51 il T 734 18:06

ol = 73

< Hortas do Produtor -] < Plantas da Horta

Q  Filtrar por nome [q Filtrar por nome W

planta Lecimar 1 v

. Horta ST

Horta Lecimar

[ )
[ ] ©
( )

o _
Mapa

Fonte: Autor (2025)

Figura 74 — Telas do fluxo de adicionar produtor a supervisor

(a) (b) (©)

17:54 ol T 73% 17:54

il = 73 17:54 il = 73
< Lista de Produtores < Selecionar Produtor < Selecionar Produtor

[Q Filtrar por nome W Q_ Buscar por nome... J { Q_ Buscar por nome... J
Lecimar lucas D © lucas D ©
lecimarDB@gmail.com lucascruz.aluno@unipampa.edu.br lucascruz.aluno@unipampa.edu.br
lucas D Lecimar 1) Lecimar .
Jucascruz.aluno@unipampa.edu.br lecimarDB@gmail.com lecimarDB@gmail.com -

Fonte: Autor (2025)
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