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RESUMO

A producdo animal em pasto exige uma boa estimativa da disponibilidade de forragem
para que o manejo dos animais seja realizado com precisdo, garantindo bons resultados no
processo produtivo e evitando problemas de sobre- ou subpastejo. A literatura apresenta
que a altura da vegetacdo pode ser utilizada como métrica para estimar a disponibilidade
de alimento no pasto, pois estd correlacionada com a quantidade de matéria seca
disponivel. Como vantagem, a altura € uma medida facil de ser obtida no campo e requer
pouca orientacdo sobre procedimentos, embora exija trabalho bracal se mensurada de
forma direta. Este trabalho propde uma soluciao para a medi¢do da altura da vegetacao
em pastagens nativas e cultivadas, fazendo uso de técnicas de visdo computacional.
Particularmente, o sistema de inferéncia recebe uma imagem da vegetacao e a processa
por meio de redes neurais convolucionais, cada uma treinada especificamente para um
tipo de vegetacdo, a fim de estimar sua altura média. As espécies de pasto usadas nos
modelos apresentados neste trabalho sdo: vegetacdo nativa dos campos sul-brasileiros,
azevém e capim-suddo, embora a técnica possa ser usada para qualquer outro tipo
de vegetacdo. O uso de redes neurais convolucionais ndo € novo, mas sua aplicacao
especifica para quantificar a altura da vegetacdo em pastagens representa uma abordagem
pioneira. Os beneficios dessa abordagem incluem o desenvolvimento de uma aplicacao
para coleta de dados e sua integracdo com o aplicativo H-Pasture, que faz recomendacao
de entrada e saida de animais com base na altura média do pasto, possibilitando uma
tomada de decis@o mais acertada no manejo da pastagem. A automacdo desse processo
pode contribuir para a reducdo de custos operacionais € aumentar a efici€éncia na
producdo, promovendo uma gestao mais sustentdvel dos recursos naturais. Os resultados
obtidos apresentaram os seguintes coeficientes de correlacdo e erros médios absolutos:
para pastagens nativas, 0,8949 e 1,5236 cm; para azevém, 0,96 e 1,3791 cm; e para
capim-sudao, 0,81 e 7,9795 cm, respectivamente. Esses dados ressaltam a aplicabilidade
da abordagem em atividades baseadas na producdo animal em pasto, especialmente no

manejo de pastagens nativas e azevém.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; CNN; Forragem; Massa seca; Pastagem.



ABSTRACT

Pasture-based livestock production requires an accurate estimation of forage availability
to enable precise animal management, ensuring good results in the production process
and preventing issues such as overgrazing or undergrazing. The literature shows the
use of vegetation height to estimate forage availability in pastures, as it correlates with
the amount of dry matter available. As an advantage, height is easily measured in
the field and requires minimal procedural guidance, although it demands physical labor
when measured directly. This work proposes a solution for measuring vegetation height
in native and cultivated pastures using computer vision techniques. Specifically, the
inference system processes an image of the vegetation through convolutional neural
networks, each trained for a specific vegetation type, to estimate its average height.
The pasture species used in the models presented in this work are native vegetation
from the southern Brazilian grasslands, ryegrass, and Sudan grass. However, the same
technique applies to any other type of vegetation. While convolutional neural networks
are not new, their specific application for quantifying vegetation height in pastures
represents a novel approach as far as our literature review shows. The benefits of this
approach include the development of a data collection application and its integration
with the H-Pasture app, which provides recommendations for animal entry and removal
based on the average pasture height, enabling more accurate decision-making in pasture
management. Automating this process can help reduce operational costs and increase
production efficiency, promoting more sustainable management of natural resources. The
results obtained the following correlation coefficients and mean absolute errors: 0.8949
and 1.5236 cm for native pastures, 0.96 and 1.3791 cm for ryegrass, and 0.81 and 7.9795
cm for Sudan grass, respectively. These data highlight the applicability of the approach
in pasture-based livestock production activities, especially in the management of native

pastures or ryegrass.

Keywords: CNN; Dry Fodder; Forage; Machine Learning; Pasture.
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13
1 INTRODUCAO
1.1 Contexto e motivacao

Os Campos Sulinos sdo um ecossistema que se estende pela Regido Sul do Brasil,
Uruguai, Argentina e uma parte do Paraguai, apresentando uma grande biodiversidade
floristica (TRINDADE et al., 2012; BENCKE; CHOMENKO; SANT’ANNA, 2016).
No Brasil (Figura 1), estes campos estdo distribuidos em dois biomas: bioma Pampa —
correspondente a metade sul do estado do Rio Grande do Sul — e bioma Mata Atlantica
— que inclui dreas no Planalto Sul-Brasileiro, formando mosaicos com as florestas na
metade norte do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana (PILLAR, 2009). Devido as
caracteristicas da vegetacdo desse ecossistema, os Campos Sulinos favorecem atividades

baseadas na producao animal em pasto (PILLAR, 2009; NABINGER et al., 2020).

Figura 1 — Campos Sulinos no Brasil

&r |
\/\ y

C) N
Campos o 0 100 200 km

Fonte: (PILLAR, 2009)

A produgdo animal em pasto exige uma boa estimativa da disponibilidade de
forragem, para que a movimentacdo de animais entre potreiros possa ser realizada com
precisdo, garantindo bons resultados no processo produtivo (GENRO; SILVEIRA, 2018).

As pastagens s@o um ecossistema dindmico e o manejo do pasto € apontado
por produtores e técnicos que utilizam esse ecossistema para a producdo animal como
desafiador, pois as orientacdes e as definicdes relativas a lotacdo dos piquetes e a
definicio do momento de entrada e saida dos animais nas dreas s@o pouco precisas.

Frequentemente, sdo observadas situacdes de sobre- ou subpastejo, ambas acarretando em
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baixo desempenho animal, seja por producdo vegetal aquém do potencial e degradacao
da pastagem, no primeiro caso, ou desperdicio de forragem, no segundo (HODGSON,
1990).

As pesquisas na drea de manejo de pastagens t€m trabalhado, principalmente, com
dois conceitos de utilizacdo do pasto: o primeiro diz respeito a oferta de forragem e a
intensidade de pastejo, propondo o célculo da oferta da quantidade de pasto existente na
area em funcdo de peso vivo animal (quilos de matéria seca ofertados para cada 100 quilos
de peso vivo, ou % PV) por um determinado periodo de tempo (MARASCHIN, 2004);
o segundo € a interceptacdo luminosa, assumindo que o momento ideal para pastejo €
quando o pasto esta interceptando, em média, 95% da radiacdo que chega da atmosfera
(CARNEVALLI et al., 2006; BARBOSA et al., 2007). Ambos os conceitos exigem
treinamento apropriado das pessoas que vao conduzir as avaliacdes e equipamentos
especificos, os quais dificilmente serdo encontrados em propriedades rurais de pequeno
ou médio portes.

Com o objetivo de construir um sistema de apoio ao manejo das pastagens,
a literatura evidencia a busca por um dos componentes da estrutura do pasto que
apresente uma boa relacdo com a massa de forragem disponivel para pastejo e que, ao
mesmo tempo, seja de mensuracio simples. Diversos estudos com produgdo animal em
pastagens cultivadas ou nativas t€ém apontado que a altura do pasto apresenta uma relacao
linear positiva (i.e., correlacdo) com a massa de forragem (ABRAMIDES et al., 1982;
TRINDADE et al., 2007; CARVALHO et al., 2010; ROSA; BREMM; MACHADO,
2017; GENRO; SILVEIRA, 2018; FILHO et al., 2019). Por exemplo, Genro e Silveira
(2018) encontraram um coeficiente de determinacdo de 88,2734 para a relagado entre altura
e massa de forragem em pastagens nativas. Essa relacdo entre a altura e os componentes
da estrutura do pasto, principalmente com a massa de forragem, viabiliza a utilizacao
da altura como critério pritico para definir o momento ideal de pastejo, bem como
permite identificar a necessidade ou ndo de realizag¢do de ajustes de carga animal, visando
estabelecer condi¢des 6timas de utilizacdo do pasto mediante os principais processos
envolvidos no crescimento e utilizacdo das plantas forrageiras sob pastejo.

Dados de pesquisas com forrageiras utilizadas nos sistemas de produ¢do do Estado
do Rio Grande do Sul t€m reforcado a possibilidade do uso da altura como um método
seguro para auxiliar o produtor no manejo do pasto da propriedade. Segundo Martins
et al. (2015), a relagcdo entre altura do pasto e a massa de forragem € uma importante

ferramenta de manejo pois, ao controlar a altura, maneja-se indiretamente diferentes
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componentes do sistema. Adicionalmente, dentro da l6gica de producdo sustentavel, tem
sido possivel observar que o manejo adequado do pasto contribui com servigcos ambientais
como a mitigacdo das emissdes de gases de efeito estufa (GEE), por meio da redugao
das intensidades de emissdo de metano por quilo de peso vivo produzido por area. Isso
porque, quando se usa a meta de altura adequada para manejo do pasto, os desempenhos
individuais dos animais em pastejo sdo mais elevados (SAVIAN et al., 2018) e mais
carbono € sequestrado no solo (FRANZLUEBBERS; STUEDEMANN, 2009).

Filho et al. (2019) avalia o efeito de diferentes intensidades de pastejo por novilhos
em relacdo ao desempenho animal, ao consumo de forragem e as emissdes de metano
(CHy) no periodo de utilizacdo da pastagem de um sistema integrado soja-gado de corte
no Sul do Brasil. Os tratamentos foram diferentes, definidos pelas alturas-alvo de pastejo
(10, 20, 30 e 40 cm) em pastagem consorciada de aveia preta (Avena strigosa Schreb.) e
azevém (Lolium multiflorum Lam.), sob lotacdo continua. O manejo do pastejo afetou
a utilizacdo da forragem e, consequentemente, o desempenho animal e a emissdo de
metano. Individualmente, a emissdo de metano e o desempenho dos animais apresentaram
valores 6timos quando a altura do pasto foi manejada dentro de uma faixa de 23 a 30 cm.
Os dados agrupados mostraram um efeito linear positivo da intensidade do pastejo no
ganho de peso vivo do animal por hectare e nos custos ambientais associados ao uso
da terra. O ganho de peso vivo aumentou em 90 g/ha/dia e as emissdes de metano
aumentaram em 500 g CO, eg/ha/dia para cada centimetro de reducdo da altura do pasto
alvo. Esses resultados mostram o impacto ambiental, em termos de emissdes de GEE,
que pode ser gerado sem otimiza¢do do manejo do pasto.

Assim sendo, o manejo da altura da vegetacdo em pastagens € uma tarefa da
pecudria com impacto direto na qualidade da forragem, no desempenho do gado e na
sustentabilidade ambiental. No entanto, ¢ importante destacar que, no cendrio pratico, o
manejo da altura do pasto ainda se baseia predominantemente em métodos manuais, nos
quais os pecuaristas utilizam réguas e discos para medir a altura da vegetacdo. Essa
abordagem manual € notoriamente trabalhosa, consumidora de tempo e também estad
sujeita a erros humanos — visto que a estimativa da média da altura envolve diversas
medi¢des que sejam representativas da altura e tipo de vegetacdo encontrada, podendo
prejudicar o desempenho geral do sistema produtivo. A complexidade do ambiente
agricola, com suas varidveis, como diferentes espécies de forragem, caracteristicas
varidveis de crescimento e variagdes nas condicdes do solo e topografia, aumenta a

dificuldade e a imprecisdo dessas medi¢cdoes manuais (VILJANEN et al., 2018).
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Com o intuito de superar os desafios enfrentados na medi¢do da altura da
vegetacdo em pastagens nativas e cultivadas, particularmente nas pastagens da Regido
Sul do Brasil, este trabalho desenvolveu uma abordagem voltada para a automatizacdo
desse processo por meio da aplicacio de técnicas de visdo computacional. A estratégia
adotada envolveu o uso de redes neurais convolucionais (CNN), um tipo de rede neural
artificial utilizada para processar dados com topologia em grade, como imagens e séries
temporais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As CNN foram treinadas
individualmente para cada espécie de vegetacdo, permitindo estimar de forma automatica
a altura média do pasto a partir do processamento de fotos da vegetagdo na 4rea
fotografada.

Embora a utilizacdo de redes neurais convolucionais ndo seja, por si s6, uma
abordagem inovadora nas dreas de visdao computacional ou reconhecimento de imagens,
seu emprego especifico na quantificacdo da altura da vegetacdo em pastagens nativas
e cultivadas da Regido Sul do Brasil representou uma aplicacdo pioneira, até onde a
revisdo da literatura mostrou. A complexidade e a diversidade da vegetacao nessa regiao
exigem adaptacdes especificas, tornando essa abordagem uma contribui¢do relevante para
a eficdcia do manejo sustentdvel de pastagens e o desenvolvimento de préticas agricolas
mais eficientes nessa regido.

Por fim, essa abordagem demonstra vantagens, incluindo a capacidade de coletar
dados de forma mais rapida e prética, permitindo um processo de tomada de decisdo mais
eficiente no manejo da pastagem. A automagao do processo de medic¢ao da altura por meio
de fotos obtidas de celulares contribui para a reducio dos custos operacionais € 0 aumento
da eficiéncia na producdo. Além disso, ao contribuir com a otimiza¢do do manejo da
forragem, essa tecnologia ajuda a evitar préticas que possam causar degradagdo do solo,

como o sobrepastejo, promovendo uma gestdo mais sustentdvel dos recursos naturais.

1.2 Objetivos e resultados esperados

O objetivo deste trabalho foi desenvolver o projeto e a implementagdo de um
sistema de inteligéncia artificial (IA) especializado na estimativa da altura da forragem
em pastagens por meio da andlise de imagens capturadas por smartphones.

A JA empregada foi baseada em redes neurais convolucionais (CNN) e seu
desenvolvimento visou aprimorar a capacidade de monitoramento e gestdo de pastagens

no ambito dos sistemas produtivos agropecudrios.
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Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Produzir uma revisdo da literatura sobre o estado-da-arte na area da estimativa da
altura da vegetacdo por meio da andlise de imagens fotograficas.
e Estudar e discutir diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais,

permitindo boas escolhas relacionadas as caracteristicas do problema.

e Analisar os resultados de estimativa de altura da vegetacdo por meio das CNN

construidas no processo de solucdo do problema.

e Aprimorar o aplicativo H-Pasture (GASPARONI et al., 2021) para capturar a altura

da vegetacdo por meio de fotos.
Os resultados esperados a partir do desenvolvimento deste trabalho sdo:

e Disseminacdo da estratégia de estimativa de massa de forragem por altura,

incentivando novos trabalhos sobre o tema, relacionados a diversas forrageiras.

e Simplificacdo do processo de medic¢ao da altura do pasto para pecuaristas e pessoal

de campo.

e Contribuicao para a disseminacdo de artefatos e técnicas de Agricultura Digital nos

sistemas produtivos agropecudrios na regido de abrangéncia do PPGCAP.

e Fortalecimento da parceria entre a Universidade Federal do Pampa e a Embrapa

Pecudria Sul, na drea de Tecnologias para Producdo Agropecudria.

1.3 Organizacao do trabalho

O restante do texto deste trabalho estd estruturado conforme descrito nos
pardgrafos seguintes.

O Capitulo 2 detalha os procedimentos adotados para a condugdo deste estudo.
Nesse capitulo, sdo descritos os passos seguidos para planejar e executar a revisdo da
literatura, o desenvolvimento do aplicativo utilizado para coleta de dados, destacando as
etapas do processo, as ferramentas e linguagens de programacdo empregadas, bem como
as interfaces de usudrio desenvolvidas. Também sdo discutidas as decisdes relacionadas
a escolha do tipo de rede neural utilizada, os métodos de validacdo adotados para
garantir a precisdo e eficicia do modelo, assim como a configuracio do ambiente de
desenvolvimento utilizado para a criagdo e implementacdo da rede neural.

Os trabalhos correlatos sdo abordados no Capitulo 3, apresentando uma anélise
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critica da revisdo da literatura, identificando as principais técnicas usadas para
determinacdo da altura da vegetacdo por meio de imagens e as principais aplicacoes
descritas.

O Capitulo 4 aborda o referencial tedrico sobre CNN, fornecendo a base
conceitual necessdria para compreender as abordagens empregadas neste trabalho.
Naturalmente que o referencial é resumido, mas estd referenciado para que o leitor
interessado possa buscar mais informacdes.

No Capitulo 5, é apresentado o desenvolvimento do médulo de inteligéncia
artificial integrado ao H-Pasture, detalhando todas as etapas envolvidas. Também sao
apresentadas as redes finais escolhidas, explicando o processo iterativo de criacdo e os
critérios utilizados para otimizagdo.

O Capitulo 6 apresenta uma andlise do desempenho das redes desenvolvidas,
incluindo os testes estatisticos realizados para identificar a arquitetura mais adequada para
cada tipo de vegetacgdo.

Por fim, o Capitulo 7 sintetiza os resultados e conclusdes deste trabalho,
destacando as contribuicdes feitas e sugerindo possiveis direcdes para estudos futuros,

que possam melhorar os resultados obtidos.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacao e fases do trabalho

O trabalho desenvolvido pode ser caracterizado como uma pesquisa experimental
e aplicada, com procedimentos de natureza bibliogréfica, empirica, projetual e de anélise
de dados (WAZLAWICK, 2009).

As fases do trabalho sdo apresentadas como se segue:

Revisao da literatura : essa fase teve como objetivo conhecer e analisar o escopo
do conhecimento sobre estimativa da altura da vegetacdo a partir de imagens
fotograficas. A revisdo bibliogridfica permitiu a identificagcdo de técnicas,
metodologias e melhores praticas estabelecidas na literatura. O detalhamento do
protocolo e dos procedimentos da revisao € apresentado na Secdo 2.2. O resultado

do processo é discutido no Capitulo 3.

N

Aquisicao de imagens : nessa fase, um aplicativo dedicado a coleta de dados foi
desenvolvido, visto que ndo havia disponibilidade prévia de uma base de dados
de imagens de vegetacdo rotuladas com dados de altura. O aplicativo simplificou o
processo de coleta em campo, facilitando a extracao e organizacao das informacoes.
Com um back end na nuvem, os dados coletados foram centralizados, estabelecendo
um fluxo de processo para o posterior treinamento da rede neural. Essa integracao
entre a coleta de dados em campo e o armazenamento na nuvem proporcionou uma
solu¢cdo completa e eficiente para adquirir e gerenciar dados. O detalhamento da
construgdo da solugdo € apresentado na Secdo 2.3. A descricdo dos procedimentos

de coleta € feita no Capitulo 5.

Pré-processamento de dados : nessa fase os dados coletados passaram por um processo
de pré-processamento para prepard-los para o treinamento da rede neural. O
processo envolveu vdrios procedimentos, incluindo a aplicagdo de técnicas de
aumento de dados (data augmentation) para enriquecer o conjunto de treinamento.
Além disso, as imagens foram submetidas a um redimensionamento para garantir
que todas fossem entradas compativeis com a arquitetura da rede neural. Mais
detalhes sobre as técnicas de pré-processamento sdo descritos na Se¢do 5.3.

Implementacao das redes neurais : essa fase envolveu a definicdo das arquiteturas e
a implementacdo das redes neurais. Foram desenvolvidas diferentes arquiteturas

para cada espécie de vegetacao, utilizando as CNN consideradas na literatura como
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as mais adequadas para a andlise de fotos e extracdo de recursos relevantes para a
predicdo da altura da vegetacdo. A implementagao das redes foi conduzida de forma
iterativa, envolvendo ajustes de hiperparametros e refinamentos na arquitetura das
redes para aprimorar o desempenho dos modelos. Informacdes detalhadas sobre a
implementagdo, incluindo a configuragdo especifica e as camadas utilizadas, podem

ser encontradas nos Capitulos 5 e 6.

Analise dos resultados : nessa fase do trabalho foram realizadas andlises e discussoes
dos resultados obtidos com a implementagdo das redes neurais para a predi¢io
da altura da vegetacdo, a partir da base de dados coletada. O desempenho dos
modelos foi avaliado, bem como sua capacidade de prever as alturas da vegetagao
em diferentes cendrios e as implicacdes praticas para o pecuarista. Os detalhes

dessa fase sdo encontrados no Capitulo 6.

Integracao do médulo de IA no aplicativo H-Pasture : nessa fase foi implementada a
funcionalidade de medi¢do da altura média da vegetacdo por meio de fotos. As
redes desenvolvidas durante o trabalho foram integradas ao aplicativo, permitindo
a andlise automatizada das imagens e o cdlculo da altura da vegetacdo, necessarias
para produzir a estimativa da quantidade de alimento no pasto e correspondente
recomendacdo ao produtor de entrada e saida de animais dos potreiros. A
arquitetura do aplicativo H-Pasture, com o médulo de IA integrado, pode ser

consultada em Secdo 5.1.

2.2 Protocolo de revisiao da literatura

A revisdo bibliografica € o processo inicial do desenvolvimento de projetos de
pesquisa, permitindo a constru¢do de conceitos sélidos sobre um tema de interesse
(RIBEIRO; JUNIOR, 2022). A abordagem escolhida para o método de revisdo € a de
uma revisdo de escopo (ARKSEY; O’MALLEY, 2005), que é mais adequada para a
descoberta do estado-da-arte sobre um problema de pesquisa bem definido do que uma
revisdo sistematica (KITCHENHAM, 2004), que € mais adequada para a descoberta de
efetividade de métodos usados em processos empiricos. Note-se que os procedimentos de
ambos sdo bastante similares, embora haja diferencgas no sentido de que a comparacao de
resultados de métodos ndo sdo o foco da revisdo de escopo, que € centrada na descoberta

de quais métodos sdo usados para resolver um determinado problema. Para que a revisdao
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possa ser reproduzivel, cada etapa metodoldgica deve ser projetada e controlada por meio
de um protocolo ou etapas formais de pesquisa.

A elaboracdo do protocolo e a conducdo da revisao da literatura usou como
suporte a ferramenta Parsifal (<https://parsif.al/>), uma ferramenta online projetada para
dar suporte aos pesquisadores na realizacdo de revisdes sistemdticas no contexto da
Engenharia de Software. O Parsifal oferece um espaco de trabalho compartilhado e
colaborativo para pesquisadores geograficamente dispersos, auxiliando em todas as fases
da revisao.

Durante a fase de planejamento, o Parsifal deu suporte a definicdo dos objetivos
da revisdo, a elaboracdo de questdes de pesquisa, a criagdo de strings de busca, a sele¢do
de fontes relevantes e a estipulagdo de critérios de inclusdo e exclusdo dos trabalhos
encontrados. Além disso, a ferramenta auxiliou na construcao de uma lista de verificagdao
de avaliacdo de qualidade e formuldrios de extracdo de dados, assegurando que a revisao
fosse conduzida de forma uniforme, rigorosa e completa.

Por fim, na fase de execug¢ao, o Parsifal possibilitou a importa¢io de referéncias
bibliograficas no formato BibTeX, também usadas na constru¢do deste texto. A
ferramenta Parsifal permite que a selecdo de estudos possa ser feita dentro da ferramenta,
identificando os critérios de inclusdo ou de exclusdo que determinaram a decisdo. A
identificagdo de duplicatas entre vdrias fontes é feita automaticamente, bem como o
calculo da avaliacao de qualidade e a extragdao de dados dos artigos selecionados, a partir
do formulario de extracdo de dados construido. Assim, a ferramenta desempenhou um
papel importante na organizacdo e na manuteng¢ao de um processo de revisao da literatura
estruturado e eficiente.

Na fase de planejamento da revisdo da literatura, foram estabelecidas as bases
que direcionaram esta revisdo. Para a conducgdo desta fase, foram delineadas as seguintes

etapas:

1. Objetivo da revisao: delimitou-se de maneira precisa o objetivo do trabalho de

revisao.

2. Questoes de pesquisa: formularam-se questdes de pesquisa especificas que
direcionaram as palavras-chave, as fontes de pesquisa do trabalho de revisdo e os
critérios de inclusao e exclusdo de trabalhos encontrados.

3. Palavras-chave e sinénimos: identificaram-se palavras-chave relevantes para o
tépico, juntamente com seus sindnimos, que serviram como base para a busca de

literatura.


https://parsif.al/
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4. Strings de busca: utilizou-se as palavras-chave e seus sindnimos, bem como
operadores légicos, para criar strings de pesquisa criteriosas, que orientaram a

identificac@o de estudos relevantes.

5. Fontes de pesquisa: foram determinados os repositorios académicos que seriam
explorados durante esta revisdo, garantindo que a busca incluisse fontes confidveis

e abrangentes em relagc@o ao objetivo do trabalho.

6. Critérios de selecdo: estipularam-se critérios de inclusdo e exclusdo que
permitiram determinar quais estudos seriam considerados com base em sua
relevancia para o objetivo desta revisao.

7. Avaliacao de qualidade e extracao de dados: nesta etapa os estudos identificados
foram submetidos a uma andlise critica e os dados relevantes foram extraidos

automaticamente a partir das andlises feitas sobre os trabalhos selecionados.

Assim, o planejamento dessas etapas da revisdo assegurou que a pesquisa fosse
conduzida de maneira estruturada e eficaz. Também deve ser observado que ocorreu
mais de uma iteracao entre as etapas 2 e 7, para refinamento do protocolo e obtencdo de
trabalhos mais relevantes em relacdo ao objetivo do trabalho de revisao.

Na etapa 1, foi definido como o objetivo desta revisdo: “adquirir um conhecimento
abrangente acerca do estado-da-arte na drea da estimativa da altura da vegetagdo, por meio
da andlise de imagens fotograficas, com €nfase na identificacdo e compreensdo detalhada
das técnicas e ferramentas tecnoldgicas atualmente empregadas”.

Ap6s a definicdo do objetivo na etapa 1, seguiu-se para a etapa 2. Nesta etapa
foram formuladas as seguintes questdes de pesquisa da revisao bibliogréfica, que norteiam

todos os demais elementos do protocolo:

Q1 Quais sdo os trabalhos existentes na literatura que tem como objetivo usar imagens

para medir a altura da vegetacao?

Q2 Quais trabalhos utilizam inteligéncia artificial para a mensuracdo de altura ou de

outros atributos relacionados a distancia entre pontos?

As etapas 3, 4 e 6 contemplaram a definicio das palavras-chave (e seus
sindnimos), a criacdo de strings de busca e a selecdo dos repositérios. A Tabela 1
apresenta as palavras-chave que foram definidas, juntamente com seus respectivos
sindbnimos. A definicdo dos sindnimos permite que a pesquisa abranja variacoes
terminoldgicas e, consequentemente, encontre um maior nimero de artigos relacionados.

Cada repositdrio pesquisado possui particularidades na sintaxe da string de busca.



Tabela 1 — Palavras-chave e sindbnimos

Palavra-Chave | Sin6nimos

height length, size, weight, width
image photograph, picture
prediction calculation, estimation
vegetation forage, pasture, sward
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Como resultado, foram desenvolvidas strings especificas para cada repositdrio, garantindo

que a busca atendesse a sintaxe requerida em cada plataforma.

N

Também ocorreram

adaptagdes na semantica das strings de busca para atender as nuances de cada repositorio,

assegurando assim que a revisao abrangesse uma variedade de artigos dentro do contexto

da pesquisa, sem gerar sobrecargas com uma grande quantidade de artigos fora do

contexto. A Tabela 2 apresenta as strings criadas por repositério. Na primeira linha

dessa tabela esta a string base, que serviu de partida para a criagcdo das strings individuas

para cada repositorio.

Repositorio

Tabela 2 — Strings de busca

String

String Base

(“vegetation” OR ‘“forage” OR “‘pasture” OR “‘sward”)
AND (‘“‘height” OR “dimention” OR “length” OR “size”
OR “weight”) AND (“image” OR “photograph” OR
“picture’’) AND (“prediction” OR “calculation” OR
“estimation’’)

IEEE Digital
Library

((“All Metadata™:“vegetation” OR “All Metadata”:“forage”
OR “All Metadata”:“pasture” OR “All Metadata™:“sward”)
AND (“All Metadata”:“height” OR “All
Metadata”:“dimention” OR “All Metadata”:“lenght” OR “All
Metadata:““size” OR “All Metadata”:“width”) AND (“All
Metadata”:“image” OR “All Metadata”:“photograph” OR “All
Metadata”:“picture”) AND (“All Metadata”:“prediction”
OR “All Metadata”:“calculation” OR “All
Metadata:“estimation”’) AND (NOT (“All Metadata”:“forest”
OR “All Metadata”:“forests” OR “All Metadata”:“tree” OR
“All Metadata:“trees”)))

Science@Direct | (“vegetation” OR “forage” OR “pasture”) AND (“height”)
AND (“image” OR “photograph” OR “picture”) AND
(“prediction” OR “estimation”) -forest -tree -forests -trees

Scopus ( TITLE-ABS-KEY ( vegetation OR forage OR pasture

OR sward ) AND TITLE-ABS-KEY ( height ) AND
TITLE-ABS-KEY ( image OR photograph OR picture ) AND
TITLE-ABS-KEY ( prediction OR estimation ) AND NOT
TITLE-ABS-KEY ( forest OR forests OR tree OR trees ) )
AND PUBYEAR >2018
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A etapa 6 contemplou a elaboracdo dos critérios de inclusdo e exclusdo que seriam
aplicados para identificar os estudos relevantes durante a revisdo. Os critérios foram

definidos da seguinte maneira:
Critérios de inclusao :

1. Ano de publicagdo a partir de 2019.
2. Os estudos devem estar disponiveis em lingua inglesa ou portuguesa.

3. Os estudos devem responder a pelo menos uma das questdes de pesquisa

definidas.
Critérios de exclusao :

1. Trabalhos anteriores dos mesmos autores € com 0 mesmo tema.

2. Trabalhos que estdo no contexto de florestas ou drvores, uma vez que nao estao

diretamente relacionados ao escopo desta pesquisa.

3. Trabalhos que sdo repetidos, evitando assim duplicacdes na andlise dos

resultados.

Esses critérios de sele¢do foram estabelecidos para garantir a inclusdo de estudos
relevantes e a exclusao de trabalhos que nao atendem aos objetivos e ao foco da revisao.

Por fim, na etapa 7 foram elaboradas questdes para avaliar a qualidade dos artigos
e foi desenvolvido um formulario para facilitar a extracdo dos dados dos trabalhos,
facilitando as andlises. Ficaram definidas as seguintes questdes para avaliar a qualidade

dos artigos:

1. O artigo descreve o método a ponto de ser reproduzivel?

2. O artigo valida os resultados com algum tipo de técnica de validagdo estatistica?

Para a resposta de cada uma das questdes foi atribuido um peso, sendo 1 para
SIM, 0.5 para PARCIALMENTE e 0 para NAO. Para a extragio dos dados, visando uma
padronizacdo, desenvolveu-se um “Formulédrio de Extracdo de Dados” que descreve os
dados a serem coletados. Esse formuldrio (Tabela 3) é uma ferramenta para garantir
a consisténcia e a eficicia do processo de revisdo. A seguir, explica-se as colunas do

formulario:

e Coluna 1 - Nome do campo: Nesta coluna, estd descrito o nome do dado extraido,

como: “Tipo de medi¢do”, “Técnica utilizada”, “Tipo de vegetacdao” e outros.

e Coluna 2 - Tipo de campo: Essa coluna especifica o tipo de campo. Pode



Nome do campo
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Tabela 3 — Formuldrio de extracao de dados

Tipo de campo

Valores possiveis

Tipo de medicao

Selec¢do tnica

Comprimento/altura/largura, Outra, Volume

Técnica utilizada

Selecao multipla

EXtreme gradient boosting (XGBoost),
Fotogrametria, Inversdo modifica do
polarimetric  interferometric  synthetic
aperture radar (PollnSAR), Inversao do
simplified water cloud model (SWCM),
Inversdo do canopy height model (WCM),
Light detection and ranging (LiDAR),
Bayesian point cloud classification (BPCC),
PROTOLIDAR,  Particle  filter  (PF),
Random forest, Artificial neural network
(ANN), Convolutional neural network
(CNN), Multiple linear regression (MLR),
Simple linear regressionl (SLR), Regressao
polinomial, Support vector machine (SVN),
Structure from motion (SfM), K-nn trees

Tipo de
vegetacao

Selecao mudltipla

Pastagens, Plantacdes, Savana

Ambiente de
coleta

Selecao mudltipla

Aéreo, Espacial, Terrestre

Técnica de coleta

Selec¢ao mudltipla

Global navigation satellite system (GNSS),
Light detection and ranging (LiDAR),
Multiespectral, Polarimetric interferometric
synthetic  aperture radar (PolInSAR),
red, green, and blue (RGB), RGB-D,
Synthetic-aperture radar (SAR), Térmica

Tipo de dados Sele¢do tnica Real, Descricao
Resultados de | Descritivo N/A
desempenho

ser “Selecao
significa que

campo.

unica”, “Selecdo multipla” ou “Descritivo”.

“Selecao unica”

apenas um valor pode ser selecionado ou aplicado para esse

Por exemplo, no caso de “Tipo de medicdo”, deve-se escolher entre

“Comprimento/altura/largura”, “Outra” ou “Volume”. “Selecdo multipla” indica

que vdrios valores podem ser selecionados, como em “Técnica utilizada”, onde

varias técnicas, como “CNN” e “Fotogrametria”, podem ser aplicadas.

e Coluna 3 - Valores possiveis: Nesta coluna, estdo listados os valores ou opgoes

possiveis para cada campo, dependendo do tipo de campo. Por exemplo, no campo

“Tipo de medic@o”, os valores possiveis incluem ‘“Comprimento/altura/largura”,

“Outra” e “Volume”. Para “Técnica utilizada”, ha varias técnicas, como “CNN”,

“multiple linear regression (MLR)” e “Fotogrametria”.

No campo ‘“Resultados
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de desempenho” € utilizado “N/A” (Nao aplicdvel) para indicar que o campo é

descritivo e ndo possui valores especificos associados a ele.

O “Formulério de Extracdo de Dados” ndo apenas facilita a categorizacdo dos
dados extraidos dos artigos, mas também promove a consisténcia ao longo de todo o
processo de andlise dos trabalhos. Ao fornecer critérios claros e estruturados para a
extragdo de informagdes, o formuldrio ajuda a garantir que todos os dados relevantes
sejam coletados e que todos os trabalhos encontrados sejam avaliados pelos mesmos
critérios.

Ap6s a conclusao das iteracdes de planejamento da revisdo da literatura, as strings
de busca foram aplicadas nos repositorios previamente selecionados. Como resultado, a

Tabela 4 apresenta o nimero de artigos encontrados e incluidos por repositdrio.

Tabela 4 — Artigos por repositorio

Repositorio Artigos encontrados | Artigos incluidos
IEEE Digital Library 44 3
Science @Direct 42 2
Scopus 129 9

As strings de busca permitiram que muitos artigos fossem retornados. No entanto,
ao analisar o conteido desses artigos, tornou-se evidente que grande parte deles ndo
respondia satisfatoriamente a pelo menos uma das questdes de pesquisa estabelecidas.
Dessa forma, visando excluir da pesquisa aqueles que claramente estavam fora do
contexto do estudo, foi empreendida a leitura dos resumos de todos os artigos. Essa etapa
de triagem primdria assegurou que apenas os artigos mais alinhados com os objetivos da
pesquisa fossem mantidos para andlise posterior.

ApOs a primeira triagem, foi empregada uma andlise mais detalhada dos artigos
restantes. Nessa segunda fase de andlise, além da leitura das secdes de introdugio,
materiais e métodos e conclusdo de cada artigo, foi preenchido o questiondrio de
qualidade e o formuldrio para a extragdo de dados. Essa etapa permitiu confirmar a
pertinéncia de cada artigo a pesquisa e também contribuiu para a compreensao do estado
da arte na drea de predicao da altura da vegetacao.

Ao final da fase de execucdo, foram identificados um total de 14 artigos que se
mostraram pertinentes com o propdsito da pesquisa (ou seja, que atenderam a todos os
critérios de inclusdo e a nenhum dos critérios de exclusao). O contetido desses artigos €
discutido na Secdo 3.1, onde serd apresentada suas contribui¢cdes e resultados em relagao

ao estado da arte na drea de predicao da altura da vegetacao.
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2.3 Construcao da base de imagens

O processo de aquisicao de imagens para constru¢do da base rotulada de dados foi
conduzido a partir do desenvolvimento de um aplicativo mével fazendo uso do framework
Flutter (Google, 2023) e um back end programado em ASP.NET 6 (Microsoft, 2023),
conectado a um banco de dados relacional PostgreSQL (PostgreSQL Global Development
Group, 2023).

O aplicativo de coleta de dados (denominado H-Pasture Collector) foi
desenvolvido com o objetivo de facilitar a coleta e a rotulacdo de informacdes de campo
por meio de um smartphone. O aplicativo também foi incorporado como um médulo da
arquitetura do H-Pasture, tendo sido projetado para permitir sua utilizagdo em formato
colaborativo, ou seja, com multiplos usudrios contribuindo para a coleta de dados em
campo. A funcdo do aplicativo abrange a captura, a organizacdo e gestdo das fotos
coletadas, facilitando o processo de construcao da base de dados de imagens.

O aplicativo H-Pasture Collector possui a capacidade de operar em modo offline,
permitindo a coleta de fotos em locais remotos ou com conectividade limitada. A
funcionalidade offline oferece a flexibilidade necesséria para coletar dados de campo de
maneira continua, independentemente das condi¢cdes de conectividade a internet. Apds a
conclusdo do processo de captura, os dados s@o armazenados localmente no dispositivo,
aguardando a sincroniza¢do com a nuvem.

A Figura 2 apresenta a tela inicial do aplicativo, podendo-se observar todas as
coletas ja realizadas. Uma coleta corresponde a uma ou mais medicdes de altura e uma
ou mais capturas de fotos de determinado ponto da drea de pastagem sendo estudada. O
botdo na parte superior da tela inicial realiza a sincronizac¢ao de todas as coletas ainda nao
sincronizadas.

A Figura 3 apresenta a funcionalidade de registro de coleta de imagens do
aplicativo, que € realizada em duas etapas: primeiro, ocorre a inser¢do de uma ou mais
medicdes da altura de determinado ponto no pasto, seguida pela captura das fotos no
local. Na tela A da Figura 3, sdo inseridas as medi¢Oes da altura do pasto, e o aplicativo
permite especificar o tipo de pastagem associado a cada medi¢do. Em seguida, na tela B,
realiza-se a captura de uma ou mais fotos do mesmo ponto de medigao.

O aplicativo H-Pasture Collector padronizou a captura de fotos em uma resolucao
de 1280x720 pixels, buscando um equilibrio entre a qualidade das imagens e o uso

de armazenamento. Essa escolha considera que alguns dispositivos moveis podem ter



28

Figura 2 — H-Pasture Collector — tela inicial

12:36 T ne

H-Pasture Collector (v1.1.0) (802 Fatos)

Altura Média de 33.0 cm
2 fotos / nativae / 2023-08-09T01:04:05.442

Altura Média de 15.5 cm
6 fotos / nativa / 2023-08-08723:25:12.186

Altura Média de 33.0 cm
2 fotos /- / 2023-08-08T23:07:49.836

Altura Média de 5.0 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:27:19.653

Altura Média de 5.5 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:26:12.421

Altura Média de 1.5 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:23:29.928

Altura Média de 5.5 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:21:34.537

Altura Média de 6.0 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:20:26.002

Altura Média de 4.5 cm
12 fotos / - / 2023-06-24T12:17:19.838

Fonte: Autor (2024)

limita¢des de armazenamento (BEDI; SINGH; GUPTA, 2016), o que poderia impactar
na usabilidade do aplicativo durante o uso em campo, quando uma grande quantidade
de fotos devem ser capturadas em sequéncia e armazenadas localmente. Além disso,
a literatura indica que CNN podem alcancar resultados satisfatérios com resolucdes
menores, como mostram os estudos de Simonyan e Zisserman (2015) com a rede VGG
(que utiliza resolugdes de 224 x 224 pixels) e de Chollet (2017) com a rede Xception (que

explora resolucdes de até 299 x 299 pixels).
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Figura 3 — H-Pasture Collector — funcionalidade de cadastro de coletas

12:37

Cadastro de Medigdes (1Medigtes) B Cadastro de Fotos (12 Fotos) WF

Tipo de Forragem

5.5
24/06/2023 12:13:29

24/06/2023 12:14:08

Méd 5.5 cm

VOLTAR > AVANCAR VOLTAR v/ SALVAR

Fonte: Autor (2024)

A integracdo entre medicoes e fotografias, aliada a possibilidade de utilizagdo em
modo offline, fornece uma solucdo completa para a coleta de dados em campo. Isso
simplifica o processo e, a0 mesmo tempo, aprimora a qualidade e organizacao dos dados,
pois associa informacdes visuais ao contexto das medi¢des. Por fim, essa estrutura oferece
todos os dados necessarios para o treinamento das redes neurais.

Para a centralizacdo da coleta de dados e a facilitagdo da extra¢do desses dados
para o subsequente treinamento das redes neurais, foi desenvolvido um back end na
nuvem. Esse back end consiste em uma application programming interface (API)
desenvolvida utilizando o framework ASP.NET 6 e um banco de dados relacional baseado

no PostgreSQL.
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A API foi projetada para oferecer um conjunto de endpoints que atendem as
necessidades especificas do aplicativo H-Pasture Collector instalado no smartphone do
usudrio (nesse caso, da pessoa que estd coletando as fotos para construcdo da base).
Também foi incluido um endpoint dedicado a autenticagdo do usudrio, que faz uso do
mecanismo de autenticacdo Basic Auth (RESCHKE, 2015), no qual o usuério fornece
suas credenciais (nome de usudrio e senha) durante as requisicdes. Vale ressaltar que
ndo foi incorporado um endpoint para o cadastro de novos usudrios; em vez disso,
todos os usudrios coletores sdo cadastrados diretamente no banco de dados. A Figura 4
apresenta em maior detalhes a arquitetura do back end e a nota vinculada ao componente

“Aplicacdo” resume os endpoints implementados.

Figura 4 — H-Pasture Collector — arquitetura do back end

]

Backend

<< COoMmponent>> << OOMponent>>
O #‘ Aplicagio gl ('O 5‘\% Banco de Dados El
APl 443 - DB

1
Endpaoints:
GetCollection
DeleteCollection
GetCollections
AddUpdateCollection
Auth

Fonte: Autor (2024)

Para o armazenamento dos dados foi desenvolvido um banco de dados relacional
baseado no PostgreSQL, que € um sistema de gerenciamento de bancos de dados (SGBD)
robusto e open source. A Figura 5 apresenta o modelo relacional do banco de dados,
fornecendo uma visdo de sua estrutura. Nesse modelo, uma coleta pode conter uma ou
mais medicdes e uma ou mais fotos. Essa estrutura permite que os dados sejam extraidos
com facilidade para o treinamento da rede neural.

A hospedagem do back end deste projeto empregou servigcos da Amazon Web
Services (AWS). A API é executada em uma instancia EC2 do tipo t2.micro, enquanto o
banco de dados PostgreSQL € gerenciado por meio do Amazon RDS. Ambas as instancias
foram configuradas dentro do AWS Free Tier, permitindo a implantacdo econdmica

durante o desenvolvimento. A escolha da AWS garante escalabilidade e confiabilidade
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Figura 5 — H-Pasture Collector — modelo relacional
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Fonte: Autor (2024)

a infraestrutura do sistema.

2.4 Implementacio, treinamento e validacdo das redes neurais

O treinamento e a validacdo das redes neurais implementadas neste trabalho
foram realizados na plataforma Google Colab (Google Research, 2017), que oferece uma
infraestrutura de desenvolvimento na nuvem com suporte a linguagem Python (Python
Software Foundation, 2024) e a diversas bibliotecas de aprendizado de maquina. Essa
escolha se deu pela flexibilidade e escalabilidade que o Google Colab proporciona,
permitindo o acesso a recursos computacionais de alto desempenho, sem a necessidade de
configurar servidores locais. Adicionalmente, a integragdo com o Google Drive facilitou o
armazenamento e compartilhamento de dados e modelos, otimizando o fluxo de trabalho.

A biblioteca Keras (CHOLLET et al., 2015) foi empregada na implementagao
dos modelos. Keras é uma biblioteca de cddigo aberto para construcdo, treinamento
e avaliacdo de redes neurais, operando sobre a plataforma TensorFlow (ABADI et al.,
2015). A escolha do Keras se deve a sua facilidade de uso e capacidade de criar modelos

de redes neurais com hiperpardmetros otimizados.
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Este trabalho buscou desenvolver modelos de redes neurais convolucionais para
estimar a altura média de determinada 4rea para as vegetacdes: campo nativo, azevém e
capim-sudao. Para isso, foram testados trés modelos para cada espécie, utilizando a base
convolucional das arquiteturas VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), Xception
(CHOLLET, 2017) e EfficientNetV2 (TAN; LE, 2021). Cada modelo foi inicializado
com pesos pré-treinados na ImageNet (DENG et al., 2009), conforme a configuragao
padrdo da biblioteca Keras. No entanto, as camadas convolucionais foram mantidas como
treindveis, o que permitiu que as redes se adaptassem as caracteristicas do problema.

A biblioteca Keras Tuner (O’MALLEY et al., 2019) foi utilizada para otimizar os
hiperparametros das redes neurais, explorando configuracdes como o nimero de camadas
totalmente conectadas, quantidade de neurdnios e taxa de aprendizado. A ferramenta
aplicou otimizagdo bayesiana para conduzir a busca por combinagdes de hiperpardmetros
para cada modelo. No total, foram realizadas 9 execugdes de otimizacdo, considerando
os 3 tipos de vegetacdo e as 3 arquiteturas base. Em cada execug¢io, foram testadas até 20
combinacdes de hiperparametros. O early stopping foi configurado com patience de 5,
interrompendo o treinamento caso o desempenho ndo melhorasse. Cada tentativa teve
um maximo de 30 épocas de treinamento. Maiores detalhes sobre a implementagdo
e o processo de otimizacdo das redes, incluindo a definicdo do espago de busca de
hiperparametros, sao apresentados na Se¢do 5.4

O método hold-out foi empregado para treinamento e validacdo das redes, que
¢ uma das formas mais simples e amplamente utilizadas de validacdao de modelos em
aprendizado de miquina (AGGARWAL, 2018; NURHAYATI et al., 2014; AWWALU;
OGWUELEKA, 2019). Nesse método, o conjunto de dados € dividido em duas partes
principais: um conjunto de treinamento € um conjunto de teste. A divisdo € feita de modo
que uma parte dos dados seja usada para treinar o modelo e a outra parte seja usada para
avaliar o desempenho do modelo.

Normalmente, a divisdo padrao envolve a aloca¢do de uma porcentagem dos dados
ao conjunto de teste e o restante aos dados de treinamento, sendo comum uma divisdo
entre 70% e 80% dos dados para treinamento € 30% a 20% dos dados para teste. A
propor¢ao costuma variar dependendo do tamanho do conjunto de dados e dos requisitos
do projeto.

A ideia principal por trds do hold-out € que o conjunto de treinamento € usado
para treinar o modelo, enquanto o conjunto de teste € usado para avaliar o qudao bem o

modelo generaliza para dados ndo vistos. Isso ajuda a estimar o desempenho do modelo
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em situacdes da vida real, onde ele serd usado para fazer estimativas em novos dados.
Neste trabalho, os dados foram divididos em 80% para treinamento e 20% para teste.

Para a avaliacdo individual do desempenho de cada modelo, foram empregadas
as seguintes métricas: mean absolute error (MAE) (ou erro médio absoluto), mean
squared error (MSE) (ou erro médio quadratico) e a média dos residuos. O coeficiente
de correlagdo foi calculado para examinar a relacdo entre as estimativas do modelo e
os valores reais, permitindo avaliar a qualidade das estimativas em termos de direcdo e
intensidade.

O MAE mensura a média dos valores absolutos das diferencas entre as os valores
reais e as estimativas do modelo neural na medicao da altura média da vegetacdo (como é

o caso neste trabalho). A expressao do calculo do valor do MAE € apresentada na Eq. (1).

1 n
n;!y Uil (1)

onde n é o nimero de amostras, y; representa o valor real e y; é a estimativa feita
pelo modelo. O MAE foi utilizado nas avaliagOes finais dos modelos por possuir uma
interpretacdo mais direta e intuitiva.

O MSE expressa a média das diferencas quadréticas entre os valores reais e as

estimativas do modelo. A Eq. (2) descreve o cdlculo do MSE.

n

1
MSE =~ (s — )’ @
i=1

O MSE foi utilizado nos treinamentos para incentivar os modelos a se ajustarem
melhor aos erros maiores, devido a natureza quadratica dessa métrica.

O residuo (Eq. (3)) é definido como a diferenca entre o valor real (y;) e a
estimativa do modelo (7;) para uma determinada amostra, representando o erro individual
da estimativa (BLUMAN, 2018). A média dos residuos, por sua vez, calcula o valor
médio desses erros ao longo de todas as n amostras avaliadas. Essa métrica foi utilizada
para verificar a tendéncia dos modelos em superestimar ou subestimar as estimativas
de altura média da vegetacdo. A expressdo para o cdlculo da média dos residuos €

apresentada na Eq. (4).

T =Yi — Ui 3)
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Para comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos para cada espécie de
vegetacdo, foi realizada uma anélise estatistica utilizando anélise de varidncia (ANOVA)
com um nivel de significancia de 5%. A ANOVA ¢ uma técnica estatistica que permite
avaliar se ha diferencas significativas entre as médias de trés ou mais grupos (HERZOG;
FRANCIS; CLARKE, 2019). Neste estudo, cada grupo corresponde a um modelo de
rede neural aplicado a uma das espécies de vegetacdo (nativa, azevém ou capim-sudao).
A ANOVA foi aplicada sobre o médulo dos residuos extraidos das estimativas realizadas
no conjunto de teste. Assim, considerando que o MAE € a média do médulo dos residuos,
a andlise buscou verificar se as diferencas no MAE entre os modelos sdo estatisticamente
significativas.

Quando a ANOVA indicou diferencas significativas entre os modelos, foi aplicado
o teste de Tukey como uma anélise adicional para comparar diretamente os modelos entre
si. O teste de Tukey permite identificar quais pares de modelos apresentam diferencas
significativas (MONTGOMERY, 2019). Entretanto, quando os dados ndao atenderam ao
pressuposto de normalidade, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis como alternativa ndao
paramétrica para avaliar diferencas entre os grupos. Nesse caso, o teste de Nemenyi foi
empregado como andlise pds-hoc para identificar quais pares de modelos apresentaram
diferencas significativas. Portanto, os testes estatisticos permitiram identificar os modelos
que se destacaram para cada espécie, considerando as variacdes observadas nos erros

absolutos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Analise dos achados da literatura

A evolugdo das tecnologias de sensoriamento remoto e aprendizado de méquina
tem proporcionado avangos no manejo de pastagens e na agricultura de precisdo. O foco
deste trabalho € o uso de visdo computacional para estimativa da altura da vegetacao no
pasto. Dessa forma, o protocolo de revisao bibliogrifica apresentado na Secdo 2.2 teve
o foco na busca de trabalhos centrados na medi¢do da altura da vegetacdao por meio de
imagens. A aplicagdo do protocolo revelou um total de 14 (quatorze) artigos relacionados.

A andlise da literatura consultada é apresentada nesta se¢do. Ao explorar essas
pesquisas, uma variedade de abordagens foi identificada, abrangendo desde métodos
baseados em visdo computacional até técnicas baseadas em sensoriamento remoto.
Embora apenas dois desses estudos tenham incorporado o uso da IA para medir a altura,
esses exemplos destacam o potencial da IA na obtencdo dessas medidas em ambientes
vegetativos. A sintese dos achados na literatura é apresentada na proxima secdo e
sumarizada na Tabela 5.

O trabalho de Silveira et al. (2022), intitulado “Aprendizado de mdquina com
base na resposta espectral de imagens aéreas obtidas por VANTSs e aplicado no manejo
de pastagens”, utiliza unmanned aerial vehicle (UAV) para capturar imagens aéreas
de pastagens e emprega o algoritmo Random Forest para classificar quatro classes de
manejo do pasto, a saber: pré-pastejo, em pastejo, pOs-pastejo e solo exposto. As
imagens capturadas foram analisadas para identificar a resposta espectral associada a cada
classe de manejo. O objetivo era monitorar e estimar a cobertura e a altura do pasto,
proporcionando uma ferramenta para os produtores rurais. Os resultados mostraram que
a técnica utilizada alcangou classifica¢des satisfatdrias para o manejo do capim-piata sob
pastejo rotacionado.

Embora este trabalho utilize uma metodologia diferente, focando na determinacao
direta da altura média do pasto por meio de CNN em um problema de regressdo, o
estudo de Silveira et al. (2022) forneceu percepcdes sobre a aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina em contextos agricolas. Assim, sublinhamos a importincia de
pesquisas anteriores que pavimentaram o caminho para inovacdes. Este trabalho busca
expandir o conhecimento existente, aplicando CNN para determinar a altura média do

pasto diretamente, demonstrando assim como diferentes abordagens de aprendizado de
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maquina podem ser adaptadas e aplicadas para resolver desafios no manejo de pastagens.

Uma técnica que se destaca como amplamente utilizada nos trabalhos encontrados
€ o structure from motion (SfM). STM € uma técnica de fotogrametria que utiliza imagens
aéreas sobrepostas para criar um modelo tridimensional da superficie do terreno e da
vegetacdo (NYIMBILI et al., 2016). Neste contexto, cinco artigos foram destacados,
e todos eles exploram o uso do SfM em combina¢do com UAV para medir a altura da
vegetacao.

O primeiro artigo, intitulado “Brazilian Savanna Height Estimation Using UAV
Photogrammetry” (DUTRA et al., 2021), concentra-se na aplicacdao dessa técnica na
regido do Cerrado brasileiro, explorando a altura da copa das arvores em savanas e
campos. Os resultados demonstram um potencial para o uso da fotogrametria de UAV
na monitorizacdo da estrutura da vegetacdo e na implementacdo de praticas de manejo
ambiental. O artigo também discute as vantagens e desvantagens da fotogrametria de
UAV em relagdo aos métodos tradicionais de estimativa de altura da copa. Neste artigo
nao é apresentada andlise quantitativa dos resultados.

O segundo artigo, “Estimating pasture biomass and canopy height in Brazilian
Savanna using UAV photogrammetry” (BATISTOTTI et al., 2019), explora a estimativa da
biomassa e da altura das pastagens na savana brasileira. Mais uma vez, a fotogrametria
por UAV ¢é empregada para medir a vegetacdo em dreas remotas, com uma comparacgao
entre os resultados obtidos e os métodos tradicionais de medi¢do de pastagens. O artigo
também discute as implicagdes praticas dessas medi¢cdes para a gestdo das pastagens na
savana brasileira. Em resultados, € apresentado um coeficiente de determinac¢do de 0,80
entre a altura medida por régua e por UAV.

O terceiro artigo, “Estimation of the Plant Height for Energy Crops Using
UAV-SfM Method” (HASEGAWA et al., 2022), se concentra na medi¢do da altura
de culturas energéticas, como a cana-de-agucar (Saccharum officinarum). O estudo
avalia a precisdo dessa técnica em comparacdo com medi¢des reais de altura e oferece
informacdes sobre a altitude ideal para capturar imagens das culturas. O artigo apresenta
coeficiente de determinac¢do de 0,95 para estimar a altura da vegetacgao.

O quarto artigo, “Using UAV Borne, Multi-Spectral Imaging for the Field
Phenotyping of Shoot Biomass, Leaf Area Index and Height of West African Sorghum
Varieties under Two Contrasted Water Conditions” (GANO et al., 2021) se concentra
no uso de UAV e imagens multiespectrais para estimar a altura das plantas de sorgo.

No estudo, € apresentado um coeficiente de determinacdo de 0,83 para as estimativas de
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altura baseadas em UAV. Em geral, o estudo demonstra o potencial de imagens baseadas
em UAV para a fenotipagem de culturas, incluindo a estimativa de altura das plantas.

Por fim, no quinto artigo, intitulado “Rice Height Monitoring between Different
Estimation Models Using UAV Photogrammetry and Multispectral Technology” (LU;
OKAYAMA; KOMATSUZAKI, 2022), os autores introduziram uma abordagem que
incorporou nao apenas SfM, mas também outras técnicas complementares para estimar
a altura da vegetacdo de arroz irrigado por inundacdo. Em particular, os pesquisadores
exploraram trés métodos. O primeiro método empregou uma camera RGB de alta
resolucao para adquirir imagens e estabelecer o canopy height model (CHM). O segundo
método adotou um sensor batimétrico conectado a uma nuvem de dados para detectar
o nivel da dgua, além do uso de imagens RGB de alta resolucdo na criagdo do CHM.
No terceiro método, uma camera multiespectral montada em um UAV foi utilizada
para capturar imagens multiespectrais. Essas imagens foram entdo combinadas com os
valores soil plant analysis development (SPAD), que indicam o conteido de clorofila nas
folhas. Essa fusdo de dados serviu para estabelecer o MLR. O terceiro método apresentou
coeficiente de determinagdo de 0,838 para estimativa geral de altura medida.

Além da técnica de SfM, trés artigos aplicaram especificamente modelos de
regressdo para a predicdo da altura da vegetacdo. Um desses artigos, “Evaluation of
Multiorbital SAR and Multisensor Optical Data for Empirical Estimation of Rapeseed
Biophysical Parameters” (ALLIES et al., 2021), demonstra a utilidade dos dados de
synthetic aperture radar (SAR) na estimativa da altura (entre outros parametros biofisicos)
da cultura da colza (Brassica napus). Os autores introduziram novos indices baseados na
soma cumulativa de cada indice de sensoriamento remoto, o que se demonstrou eficaz
para aprimorar a estimativa da altura da colza. Os melhores resultados para predicao de
altura foram obtidos com noV H (um novo indice proposto no estudo), com coeficiente
de determinacgdo de 0,87 e root mean squared error (RMSE) de 21,19 cm.

Outro artigo, ‘“Normalizing the Local Incidence Angle in Sentinel-1 Imagery
to Improve Leaf Area Index, Vegetation Height, and Crop Coefficient Estimations”
(KAPLAN et al., 2021), foca em melhorar a precisdo da estimativa na altura (entre outros
parametros biofisicos) da cultura do trigo, tomate para processamento e algoddo. Isso
¢ feito por meio da normalizacdo do angulo de incidéncia local em imagens da missdao
Sentinel-1, resultando em modelos mais precisos em comparagdo com os indices de
vegetacdo tradicionais. Seguindo as transformacgdes sugeridas pelo artigo, coeficiente

de determinag¢do aumentou de 0,0172 a 0,668 e 0 RMSE melhorou de 5% a 52%. Por
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exemplo, para a altura do algodao, utilizando o método de normalizacdo /3, o coeficiente
de determinacdo melhorou de 0,278 para 0,9467, enquanto o RMSE foi reduzido para 5
cm, representando uma melhora de 38%.

O ultimo artigo que emprega exclusivamente modelos de regressdo, intitulado
“Using Sentinel-1 and Sentinel-2 imagery for estimating cotton crop coefficient, height,
and Leaf Area Index” (KAPLAN et al., 2023), apresenta varios modelos que estimam
a altura da vegetacdo a partir de imagens de satélite, utilizando indices de vegetacao
como normalized difference vegetation index (NDVI), enhanced vegetation index (EVI) e
soil-adjusted vegetation index (SAVI). Esses modelos sao calibrados com dados de campo
para estimar a altura da vegetacdo em diferentes estidgios de crescimento da cultura do
algoddo, embora a precisdo possa variar devido a fatores como densidade da vegetacao,
sombras e qualidade das imagens de satélite. O modelo mais robusto para estimar a altura,
baseado na missao Sentinel-2, atingiu um coeficiente de determinagdo de 0,8883 e RMSE
de 10 cm.

“An algorithm to automate the filtering and classifying of 2D LiDAR data for
site-specific estimations of canopy height and width in vineyards” (CHERAIET et al.,
2020) se destaca como o unico a fazer uso de dados light detection and ranging
(LiDAR). Este trabalho apresenta um novo algoritmo denominado bayesian point cloud
classification (BPCC) para processar os dados e estimar a altura e largura do dossel em
vinhedos. O algoritmo utiliza uma combinacdo de filtragem automadtica e classificacio
baseada em agrupamento para estimar as dimensdes do dossel. Os resultados mostraram
que o BPCC é compardvel ao método manual e semi-automdtico, sendo uma opg¢ao
promissora para o processamento LiDAR em tempo real. No entanto, aprimoramentos
sdo necessarios, especialmente na determinagdo de limiares e selecdo de classes para
diferentes estdgios fenoldgicos e tamanhos de copas. O algoritmo apresentado no estudo
mostrou forte correlagdo com o método PROTOLIDAR nas estimativas de altura e largura
da vegetacdo, com coeficiente de determinagdo de 0,94 e 0,89, respectivamente.

A Tabela 5 ainda inclui cinco artigos que exploram o uso de dados de
retroespalhamento de radar obtidos por satélites com o propdsito de estimar a altura
da vegetacdo na superficie terrestre. Estes artigos utilizam técnicas diferentes das
descritas anteriormente, sendo que dois utilizam redes neurais. O primeiro deles,
intitulado ”Application of Sentinel-1 SAR-derived Vegetation Descriptors for Soil
Moisture Retrieval and Plant Height Prediction During the Wheat Growth Cycle” (DAVE

et al., 2023), concentra-se no uso de dados SAR da missdo Sentinel-1 para prever a
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umidade do solo e a altura das plantas em campos de trigo. Esse estudo emprega dados de
campo coletados em oito datas, sincronizadas com as passagens do satélite Sentinel-1A,
para medir a umidade do solo e a altura das plantas. A partir dos dados SAR, sao derivados
descritores de vegetacdo e parametros de umidade do solo para realizar essas previsoes.
Os resultados destacam que os indices de desempenho mais significativos na previsao da
altura sao um coeficiente de correlacdo de 0,763 e um RMSE de 0,214 m.

A Tabela 5 resume os dados extraidos dos artigos apresentados nesta revisao
bibliografica. Na primeira coluna € apresentado o nome do artigo, na segunda coluna
a técnica utilizada e, na terceira coluna, o tipo de vegetacdo estudada no artigo.

O segundo artigo, “Application of the Trace Coherence to HH-VV PolInSAR
TanDEM-X Data for Vegetation Height Estimation” (ROMERO-PUIG; MARINO;
LOPEZ-SANCHEZ, 2022), investiga, pela primeira vez, a inclusdo do operador de
Coeréncia de Traco (TrCoh) em metodologias SAR para a estimativa de pardmetros
biofisicos da vegetacdo. Ele apresenta um algoritmo de inversdo modificado com base
no modelo de random volume over ground (RVoG), que utiliza o TrCoh e solugdes
analiticas para melhorar a precisdo. A validacdo € realizada com dados do satélite
TanDEM-X sobre uma drea de arrozal na Espanha, comparando os resultados com
o algoritmo polarimetric interferometric synthetic aperture radar (PolInSAR). Com o
método convencional PolInSAR, foi obtido RMSE de 23 cm e um coeficiente de
determinacdo de 0,48. Por outro lado, o método proposto alcancou um RMSE de 16
cm e um coeficiente de determinacdo de 0,58. E importante destacar que esses nimeros
se referem a plantas de arroz com altura superior a 25 cm.

No terceiro artigo, “Spatio-Temporal Estimation of Rice Height Using Time Series
Sentinel-1 Images” (YANG et al., 2022), foram utilizadas imagens de séries temporais do
satélite Sentinel-1A para estimar a distribuicdo espago-temporal da altura do arroz, um
atributo biofisico utilizado na estimativa de fenologia de culturas e produtividade. Este
estudo comparou a aplicagdo de um particle filter (PF) em tempo real com um simplified
water cloud model (SWCM) com base no mapeamento e data de transplante de arroz. Os
resultados indicam que a estimativa da altura do arroz pelo PF obteve um RMSE de 7,36
cm e um coeficiente de determinacgdo de 0,95, superando o SWCM (RMSE = 12,59 cm e
coeficiente de determinacdo = 0,86).

Os ultimos dois artigos estdo dentro do contexto de redes neurais. Em “A
comparative analysis of SLR, MLR, ANN, XGBoost and CNN for crop height estimation
of sunflower using Sentinel-1 and Sentinel-2” (ABDIKAN et al., 2023), o estudo explora
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a estimativa da altura das culturas de girassol utilizando dados de sensoriamento remoto
das missdes Sentinel-1 e Sentinel-2. A pesquisa € composta por trés partes principais:
preparacdo de dados e modelos, andlise de dados e comparacdo de resultados. Diversos
métodos, incluindo simple linear regressionl (SLR), MLR, artificial neural network
(ANN), eXtreme gradient boosting (XGBoost) e CNN foram usados para a estimativa
da altura das culturas. Diferentes recursos dos dados Sentinel-1 e Sentinel-2 foram
combinados e cendrios foram compostos para andlise dos dados. O estudo nao detalhou os
aspectos arquiteturais da ANN e CNN, no entanto, ¢ mencionada a utilizacdo de uma CNN
unidimensional. A CNN utiliza filtros convolucionais unidimensionais e consiste em
camadas de entrada, convoluc¢ado, achatamento (flatten), camadas densas e uma camada de
saida. Quanto aos parametros da CNN, a funcdo de ativacdo utilizada foi o rectified linear
units (ReLU), o algoritmo de otimizagao foi o Adam, o ndmero de épocas de treinamento
foi 50, e o tamanho do lote (batch size) foi definido como 2048. Nos resultados do estudo,
a ANN obteve o menor RMSE de 3,083 cm no periodo de alongamento do caule. A CNN
teve o menor RMSE nas etapas de desenvolvimento da inflorescéncia e floracdo, com
valores de 19,223 cm e 8,731 cm, respectivamente. Para o periodo de amadurecimento, o
XGBoost alcangou o menor RMSE de 8,731 cm.

Finalmente, “Crop Height Estimation Using RISAT-1 Hybrid-Polarized Synthetic
Aperture Radar Data” (CHAUHAN; SRIVASTAVA; PATEL, 2019) explora o potencial
de usar dados de radar de abertura sintética hibrido-polarizado para estimar a altura de
culturas de trigo em pafses do sul da Asia. Para isso, foi utilizado canopy height model
(WCM) modificado para gerar dados de retroespalhamento da vegetacdo, que foram entdo
usados como entrada para duas redes neurais artificiais para estimar a altura da cultura.
Neste estudo, embora nio tenham sido fornecidos detalhes sobre a arquitetura especifica

da rede neural, os resultados demonstraram um coeficiente de determinagdo de 0,68.

Tabela 5 — Sintese de trabalhos relacionados

Artigo Técnica utilizada Vegetaciao

Brazilian Savanna Height Estimation Using UAV | Structure from motion | Savana

Photogrammetry (DUTRA et al., 2021) (SfM)

Estimating pasture biomass and canopy height | Structure from motion | Savana
in Brazilian Savanna using UAV photogrammetry | (SfM)
(BATISTOTI et al., 2019)

continua na préxima pdgina
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Artigo Técnica utilizada Vegetaciao
Estimation of the Plant Height for Energy Crops | Structure from motion | Plantagdes
Using UAV-StM Method (HASEGAWA et al., 2022) | (SfM)
Using uav borne, multi-spectral imaging for the field | Structure from motion | Plantacdes
phenotyping of shoot biomass, leaf area index and | (SfM)
height of west african sorghum varieties under two
contrasted water conditions (GANO et al., 2021)
Rice Height Monitoring between Different | Multiple linear | Plantacdes
Estimation Models Using UAV Photogrammetry | regression (MLR),
and Multispectral Technology (LU; OKAYAMA; | Structure from motion
KOMATSUZAKI, 2022) (SfM)
Evaluation of Multiorbital SAR and Multisensor | Regressdo Polinomial Plantacdes
Optical Data for Empirical Estimation of Rapeseed
Biophysical Parameters (ALLIES et al., 2021)
Normalizing the local incidence angle in sentinel-1 | Regressdo polinomial Plantacdes
imagery to improve leaf area index, vegetation height,
and crop coefficient estimations (KAPLAN et al.,
2021)
Using Sentinel-1 and Sentinel-2 imagery for | Regressdo polinomial Plantacdes
estimating cotton crop coefficient, height, and Leaf
Area Index (KAPLAN et al., 2023)
An algorithm to automate the filtering and classifying | Bayesian point cloud | Planta¢des
of 2D LiDAR data for site-specific estimations of | classification (BPCC),
canopy height and width in vineyards (CHERAIJET et | PROTOLIDAR
al., 2020)
Application of sentinel-1 SAR-derived vegetation | Inversdo modificada do | Plantagdes
descriptors for soil moisture retrieval and plant height | canopy height model
prediction during the wheat growth cycle (DAVE et | (WCM)
al., 2023)
Application of the Trace Coherence to HH-VV | Inversio do random | Plantacdes
PolInSAR TanDEM-X Data for Vegetation | volume over ground

Height Estimation (ROMERO-PUIG; MARINO;
LOPEZ-SANCHEZ, 2022)

(RVoG), Particle filter
(PF)

continua na préxima pagina
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Tabela 5 — Sintese de trabalhos relacionados (cont.)

Artigo Técnica utilizada Vegetaciao

Spatio-Temporal Estimation of Rice Height Using | Inversdo do simplified | Plantacoes

Time Series Sentinel-1 Images (YANG et al., 2022) water cloud model

(SWCM)
A comparative analysis of SLR, MLR, ANN, | EXtreme gradient | Plantacdes
XGBoost and CNN for crop height estimation | boosting (XGBoost),
of sunflower using Sentinel-1 and Sentinel-2 | Artificial neural
(ABDIKAN et al., 2023) network (ANN),
Convolutional
neural network
(CNN), Multiple
linear regression

(MLR), Simple linear
regressionl (SLR)

Crop  Height Estimation Using  RISAT-1 | Artificial neural | Plantagdes
Hybrid-Polarized Synthetic Aperture Radar Data | network (ANN)
(CHAUHAN; SRIVASTAVA; PATEL, 2019)

3.2 Sintese dos resultados

A andlise dos artigos encontrados na revisdo evidenciou que a literatura apresenta
tendéncias e lacunas no campo da estimativa da altura da vegetacdo com base na andlise
de imagens fotogréaficas. Varios artigos (BATISTOTT et al., 2019; DUTRA et al., 2021;
GANO et al., 2021; HASEGAWA et al., 2022; LU; OKAYAMA; KOMATSUZAKI,
2022) destacam a técnica de SfM em combinacdo com UAV para medir a altura da
vegetacdo em cendrios de savana e plantagcdes. Alguns desses estudos também forneceram
andlises quantitativas dos resultados, com coeficiente de determinagado variando de 0,80 a
0,95, caracterizando a precisdo dessas abordagens para o cendrio estudado.

A aplicacdo de modelos de regressdo para a estimativa da altura da vegetacao
também foi abordada nos artigos (ALLIES et al., 2021; KAPLAN et al., 2021; LU;
OKAYAMA; KOMATSUZAKI, 2022; KAPLAN et al., 2023). Esses modelos mostraram

resultados promissores para os cendrios estudados (com coeficiente de determinacao
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variando de 0,838 a 0,9467, especialmente quando combinados com dados de sensores
remotos, como SAR e imagens multiespectrais. Os resultados quantitativos obtidos em
diversos estudos destacam a capacidade desses modelos em prever a altura da vegetagcao
em plantacoes.

(YANG et al., 2022; ROMERO-PUIG; MARINO; LOPEZ-SANCHEZ, 2022;
DAVE et al., 2023) implementam inversdo customizada de modelos fisicos, como
WCM e RVoG. Nestes trabalhos o coeficiente de determinacdo varia entre 0,58 e 0,86.
Em (ROMERO-PUIG; MARINO; LOPEZ-SANCHEZ, 2022) ¢ aplicado o método PF,
alcangando coeficiente de determinacdo de 0,95.

Em (CHERAIET et al., 2020), o estudo introduz um algoritmo BPCC, que usa
filtragem automatica e classificacdo por agrupamento para analisar dados LiDAR. Este
algoritmo foi testado contra métodos manuais e semi-automdticos (PROTOLIDAR).
Mostrou forte correlacdo com o método PROTOLIDAR nas estimativas de altura e largura
da vegetacdo, com coeficiente de determinagdo de 0,94 e 0,89, respectivamente.

O uso de aprendizado de maquina como método para estimar a altura da vegetacao
€ destacado em dois trabalhos. (ABDIKAN et al., 2023) compara diferentes técnicas,
incluindo ANN e CNN, para estimar a altura de culturas de girassol utilizando dados
dos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2. O menor RMSE para o periodo de alongamento do
caule foi alcangado pela ANN (3,083 cm), enquanto para CNN, os menores RMSE foram
registrados durante as fases de desenvolvimento da inflorescéncia e florescimento (19,223
cm e 8,731 cm, respectivamente).

Em outro estudo (CHAUHAN; SRIVASTAVA; PATEL, 2019), a integracdo de
dados SAR hibrido-polarizados da RISAT-1 com WCM modificado e redes neurais foi
utilizada para a estimativa da altura da cultura de trigo. Essa metodologia alcancou um
coeficiente de determinacgdo de 0,68.

A maioria dos artigos revisados concentra-se em plantacdes, que apresentam
topografia e distribui¢ao de vegetacdo mais uniformes. O escopo deste trabalho (assim
como em (SILVEIRA et al., 2022)) abrange a aplicacdo em pastagens. O pastejo € um
processo dindmico, que modifica a estrutura das plantas que estdo na drea, afetando a
medida da altura, ao contrario das plantas cultivadas para grao, que ndo sofrem remogao
de tecido. Essa dindmica adicional, com a presenca de animais que interagem com a
vegetacdo, impde desafios na estimativa da altura da vegetacdo. Este trabalho busca
apresentar uma nova contribui¢do para o campo, uma vez que se propde a preencher

algumas dessas lacunas ao explorar a aplicagdo de CNN em conjunto com imagens
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fotograficas para a predi¢do da altura da vegetacdo em pastagens tipicas dos Campos
Sulinos, levando em consideracdo a maior heterogeneidade na topografia do terreno e na
altura da vegetacao. Espera-se que essa abordagem ajude no desenvolvimento de préticas

agricolas mais eficientes e no manejo sustentdvel de pastagens nesta regido.
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4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

4.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA, ou ANN, do Inglés artificial neural networks)
consistem em uma técnica de aprendizado de maquina que busca reproduzir, de maneira
sintética e simplificada, os processos de aprendizagem que ocorrem em Organismos
bioldgicos.

No sistema nervoso humano, os neurdnios sdo as células especializadas
responsaveis por esse processo. Os neurdnios conectam-se uns aos outros por meio
de estruturas chamadas axdnios e dendritos, formando uma rede complexa que opera a
comunicacao de informagao por meio de estimulos elétricos. As regides onde as conexdes
entre axonios e dendritos ocorrem sdo chamadas de sinapses. As sinapses formam o
meio de ajuste a forca das conexdes, que produzem resposta a estimulos, modulando
a transmissdo de sinais. Conforme ilustrado na Figura 6(a), as sinapses sdo pontos de
contato onde a forca das conexdes pode ser alterada, permitindo que o aprendizado ocorra
nos organismos vivos (AGGARWAL, 2018).

A unidade de processamento de informagdo base para a operacdo de uma rede
neural € o neurdnio artificial, Figura 6(b), que, tal como seu andlogo bioldgico, recebe
entradas, processa essas informagdes e gera uma saida. O modelo de neurdnio artificial
produz uma combinac¢do linear de suas entradas (origindrias de outros neurdnios ou de
uma entrada independente de dados) com os pesos das conexdes entre 0s neurdnios,
inspirados nas sinapses dos modelos bioldgicos. O disparo do sinal da conexdo, em
sistemas bioldgicos, ndo € linear com a entrada, mas exige um certo limiar para sua
ativacdo. Esse processo € modelado por meio de uma fun¢@o ndo linear que tem como
argumento a saida do neurdnio (usualmente funcdes diferencidveis que mimetizam a
fungdo degrau matematica, como a funcao sigmdide ou a fungdo arcotangente).

Uma feedforward neural network (FNN), retratada pela Figura 7, segue uma
organizacdo em que as unidades bdsicas de aprendizado (neurénios artificiais) estdo
organizadas em uma sequéncia de camadas, em que todos os neurdnios de uma camada
estdo conectados a todos os neurdnios da camada seguinte. Os sinais recebidos pela
rede fluem em uma unica dire¢do através das camadas, sem retroalimentacdo — dai a
designacao feed forward, ou alimentada para a frente. A estrutura de uma FNN ¢é

composta por trés tipos de camadas: a camada de entrada (nodos de cor azul), que recebe
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Figura 6 — Organizagao conceitual de neur6nios bioldgicos e artificiais
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Fonte: Aggarwal (2018)

os dados de entrada; as camadas ocultas (nodos de cor verde), formadas por neurdnios
que processam e transformam os sinais de entrada; e, por fim, a camada de saida (nodo
de cor laranja), que gera as respostas da rede com base no processamento realizado nas

camadas anteriores (HAYKIN, 1999).

Figura 7 — Feedforward neural network
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@
i
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Fonte: Autor (2024)

DeVore, Hanin e Petrova (2021) traz uma apresenta¢ao formal da arquitetura de
uma FNN A que, em sua formula¢do mais geral, € associada a um grafo direcionado
aciclico G = (V, ), chamado de arquitetura da rede. Esse grafo é composto por um
conjunto finito V' de vértices e um conjunto finito de arestas direcionadas £, onde cada
vértice v € V pertence a pelo menos uma aresta e € £. Os vértices V sdo divididos em

trés subconjuntos distintos:

e O conjunto Z de vértices de entrada, que ndo possuem arestas de entrada e

representam as varidveis independentes (ou seja, as entradas da rede).
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e O conjunto O de vértices de saida, que ndo possuem arestas de saida e armazenam
os valores das varidveis dependentes correspondentes as entradas fornecidas (ou

seja, as saidas da rede).

e O conjunto de vértices ocultos X = V \ {Z,O0}, que armazenam valores

intermedidrios usados para calcular as saidas da rede.

Com cada v € V \ Z, estd associada uma funcdo de ativagdo o, : R — Re
um escalar b, € R, chamado de viés. Para cada aresta e € &, existe um escalar w, €
R, chamado de peso. Os pesos e vieses sdo os parAmetros treindveis de . Para uma
determinada arquitetura de rede definida e fixa, a variacdo de valores dos pardmetros
treindveis produz uma familia de funcdes de saida. Para descrever como essas funcdes sao
construidas, associa-se uma unidade computacional chamada neurdnio para cada vértice
v € V\ Z. O neurdnio recebe como entradas os valores escalares x,, dos vértices v' €
V\ O, com uma aresta e = (v',v) € £ terminando em v, e gera como saida o valor escalar

definido pela Eq. (5).

Ty = 0Oy bv + Z WeXy! (5)

e=(v'w)eE
Um neurdnio associado a um vértice v € V \ Z recebe os sinais z,, calculados
por neurdnios anteriores associados a v/, combina esses sinais por meio dos pesos
sindpticos w,, onde e = (v',v), e gera a saida z,, que é entdo transmitida aos neurdnios
subsequentes. Para todos os neur6nios associados a vértices v € (O, a fungdo de ativacio
0, € a fungdo identidade. O neurdnio associado ao ¢-ésimo vértice de entrada v € Z, onde

i=1,...,ded = |Z|, recebe um sinal escalar de entrada (externamente fornecido) z; e

o transmite como saida para os neurdnios subsequentes.

Os sinais de entrada escalares x;, ¢ = 1,...,d, sdo considerados varidveis
independentes = = (7, ..., zq) € RY e a fungdo de safda da rede A € definida como:
Sy (z) = (xy,v € 0), d =]0|. (6)

Assim, Sy é uma funcio que mapeia R? para R?, chamada de saida da rede N,
Para uma arquitetura de rede fixa G = (V, &), as saidas Sy formam uma familia de
fun¢des, determinadas pelos parAmetros treinaveis {we, b, }, onde e € Eev € V \ 7.

Em redes neurais, o processo de aprendizado pode ser definido como um

procedimento no qual os parametros treindveis de uma rede sdo ajustados por meio de
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estimulos do ambiente no qual a rede estd inserida. O processo envolve a seguinte

sequéncia de eventos:

1. A rede neural € estimulada pelo ambiente.

2. A rede neural sofre alteracOes em seus parametros treindveis em resposta ao

estimulo.

3. A rede neural responde de uma nova maneira ao ambiente devido as mudancas

ocorridas em sua estrutura interna.

Um conjunto de regras bem definidas para solucionar um problema de
aprendizado € chamado de algoritmo de aprendizado. O algoritmo de aprendizado
backpropagation se tornou padrio em FNN (HAYKIN, 1999). O backpropagation pode
ser separado em dois estagios distintos. No primeiro, o algoritmo calcula o gradiente de
uma fungio de perda £ em relagdo aos pardmetros treindveis da rede w, isto é, VE(w).
Esse gradiente € utilizado na segunda etapa que emprega um algoritmo de otimizagao,
como o stochastic gradient descent (SGD), para atualizar os parametros treindveis e
minimizar o erro da rede (BISHOP, 2006).

O processo de aprendizado € iterativo e envolve atualizagdes sucessivas dos
parametros treindveis, sendo que uma época corresponde a uma passagem completa por
todo o conjunto de dados de treinamento. O niimero de épocas é um hiperparametro!
que controla quantas vezes a rede é exposta aos dados de treinamento. Um ndmero
insuficiente de épocas pode resultar em underfitting, enquanto um nimero excessivo pode
levar ao overfitting, quando o modelo se ajusta demasiadamente aos dados de treinamento,
comprometendo sua capacidade de generalizagdo. A escolha do nimero adequado de
épocas depende da complexidade do modelo e das caracteristicas do conjunto de dados
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Este trabalho se baseia em redes neurais convolucionais (do Inglés convolutional
neural network, ou CNN), uma classe de FNN projetada para lidar com dados que
possuem uma topologia estruturada em grade, como séries temporais ou imagens,
em que os elementos de uma vizinhanca estejam relacionados entre si. As CNN,
possuem capacidade de invaridncia em relacdo a transformacdes como translacdo, escala
e distorc@o nos dados de entrada. Isso significa que a rede consegue identificar padroes

ou objetos, independentemente de mudancas na posi¢do, no tamanho ou em deformagdes,

'Hiperparimetros sio varidveis definidas antes do treinamento, como taxa de aprendizado, nimero de
épocas e tamanho do mini-batch, que influenciam o desempenho do modelo, mas ndo sdo ajustadas
automaticamente durante o processo de otimizagao.
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0 que as torna particularmente eficazes em tarefas de processamento e reconhecimento
de imagens. Em suma, uma CNN se diferencia de uma FNN tradicional por possuir pelo
menos uma camada convolucional, isto é, uma camada que aplica a operacao matematica
de convolu¢cao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HAYKIN, 1999).

A Figura 8 apresenta uma arquitetura basica de CNN com o intuito de explicar
os diferentes tipos de camadas e o funcionamento bdsico desse tipo de rede. A
finalidade da rede de exemplo, assim como neste trabalho, € estimar a altura média da
pastagem em determinada foto. A CNN comeca recebendo uma imagem de entrada,
que serd processada pelas camadas seguintes para extrair e combinar caracteristicas.
Primeiramente, a imagem passa por uma camada convolucional, que aplica filtros,
representados por matrizes de pesos que a rede aprende durante o treinamento. Esses
filtros detectam padrdes especificos, como bordas e texturas, gerando um conjunto de
mapas de caracteristicas. Um mapa de caracteristicas é uma matriz que armazena o
resultado da operacdo de convolucdo (definida mais a frente) entre um filtro e a imagem
de entrada (ou saida de uma camada anterior). Assim, esses mapas refletem a resposta do
filtro a cada regido de entrada. Na camada convolucional do exemplo, com 6 filtros de
dimensdo 5 X 5, sdo gerados 6 mapas de caracteristicas, cada um com dimensao 28 x 28.

Ap6s a camada convolucional, a CNN aplica uma camada de pooling, que reduz
a dimensdao dos mapas de caracteristicas, trazendo beneficios como a diminui¢do do
custo computacional. Em seguida, as caracteristicas extraidas sdo passadas para camadas
totalmente conectadas, onde cada neurdnio se conecta a todos os neurdnios da camada
anterior. Essas camadas totalmente conectadas processam as caracteristicas para gerar a
estimativa final da rede. No exemplo, a rede possui duas camadas totalmente conectadas
com 1.000 neurdnios cada, seguidas por uma camada de saida responsdvel pela estimativa
de um valor escalar, uma vez que essa rede estd configurada para resolver um problema
de regressao.

Em redes convolucionais mais complexas, camadas de convolug¢do e pooling
podem ser organizadas em diferentes combinagdes para ampliar a capacidade de
aprendizado e a profundidade da rede. Diferentes arquiteturas de CNN variam nos tipos de
camadas, tamanhos de filtros, fungdes de ativagcdo e niveis de profundidade, adaptando-se
as caracteristicas e demandas especificas de cada problema.

A operacdo de convolucdo € utilizada em CNN para extrair caracteristicas locais
em dados com estrutura espacial, temporal ou espaco-temporal. Essas caracteristicas

locais podem incluir, por exemplo, bordas, texturas e contornos presentes em imagens.
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Figura 8 — Arquitetura de exemplo de uma convolutional neural network
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A convolucio de uma entrada bidimensional / com um filtro K pode ser descrita pela

equacdao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

S(i,5) =YY I(i+m,j+n)K(m,n) (7)

onde:

S(i,j): Representa o valor do mapa de caracteristicas resultante na posi¢ao (i, j),

I(i + m,j + n): Refere-se a entrada bidimensional (por exemplo, uma imagem),

deslocada para corresponder a posicao do filtro,

K (m,n): Representa o filtro convolucional aplicado a entrada,

e m e n: Sdo os indices que percorrem as dimensdes do filtro.

O célculo da convolugdo envolve multiplas etapas, resultando em um mapa de

caracteristicas que serd utilizado nas camadas subsequentes da CNN. As etapas do cdlculo

da convolug@o podem ser resumidas em:

1. Posicionamento do filtro: Para cada S(i, j), o filtro K € aplicado a uma submatriz
da entrada I com o mesmo tamanho que o filtro. Os valores de (i + m,j + n)
correspondam aos elementos da submatriz, onde m e n percorrem as dimensdes do

filtro.

2. Multiplicacdo e soma dos elementos correspondentes: Com o filtro K

posicionado sobre a submatriz da entrada, cada elemento K (m,n) do filtro é
multiplicado pelo elemento correspondente (i +m, j+n) da entrada. Em seguida,
todos os produtos resultantes sdo somados para calcular o valor final de S(i, ), que

representa o resultado do filtro aplicado a submatriz atual da entrada.
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3. Geracao do mapa de caracteristicas: Esse processo de deslocamento do filtro
sobre diferentes submatrizes, multiplicagdo e soma € repetido para cada posicao

vdlida (7, 7). O conjunto de valores S(i, j) forma o mapa de caracteristicas.

Embora a Eq. (7) represente a operacdo de cross-correlation, muitas bibliotecas
de aprendizado de mdaquina utilizam o termo “convolucdo” de forma intercambidvel.
Em termos préticos, a cross-correlation € ‘“‘igual” a convolu¢do no sentido de que
realiza o mesmo célculo, mas sem o passo adicional de espelhamento do filtro. Esse
espelhamento ndo € necessdrio no contexto de redes neurais convolucionais, pois 0s
valores do filtro sdo ajustados automaticamente durante o treinamento (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Figura 9 apresenta um exemplo de convolucdo entre uma entrada de dimensoes
7% 7x 1 (umaimagem com um tnico canal, como uma imagem em escala de cinza) e um
filtro de 3 x 3 x 1. Nessa operacao, o filtro percorre a matriz de entrada, multiplicando cada
elemento do filtro pelos elementos correspondentes da submatriz na entrada e somando os
resultados para formar um tnico valor. Esse valor € inserido na posi¢do correspondente
da matriz de saida (output). O filtro se desloca até cobrir cada possivel submatriz 3 x 3
da entrada, repetindo o processo até que toda a matriz tenha sido percorrida. O resultado
final ¢ um mapa de caracteristicas extraido da entrada.

No exemplo da Figura 9, é utilizado um stride de 1. Stride é o parametro que
define o nimero de posi¢cdes que o filtro avanca sobre a entrada durante a operacdo de
convolugdo. A finalidade do stride € controlar a resolu¢do do mapa de caracteristicas
gerado (AGGARWAL, 2018).

Quando lidamos com entradas que tém multiplos canais (como imagens coloridas
com 3 canais), a convolucdo envolve filtros multidimensionais que processam todos os
canais simultaneamente. O filtro também terd profundidade d, correspondendo ao nimero
de canais da entrada. Nesse caso, a operacdo de convolucdo € realizada em todos os
canais, e o resultado é somado para gerar um tnico valor no mapa de caracteristicas. Para

entradas com multiplos canais, a convolugdo pode ser descrita pela seguinte equacao:

S(i.5) =)D > dali+m.j+n)Ka(m.n) ®)

d=1 m n

onde:

e D € o numero de canais da entrada,

e [;(i+m,j+n) representa o valor do canal d da entrada na posi¢do (i +m, j +n),
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Figura 9 — Um exemplo de convolu¢do entre uma entrada de dimensdes 7 X 7 X 1 e um
filtrode 3 x 3 x 1, com stride de 1
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Fonte: Aggarwal (2018)

e K (m,n) representa o valor do filtro para o canal d na posi¢do (m,n).

Independentemente da profundidade do filtro, um tnico filtro cria um tinico mapa
de caracteristicas. Quando utilizamos multiplos filtros, cada um gera seu proprio mapa de
caracteristicas, e a saida final serd um conjunto de mapas, um para cada filtro.

A operagao de convolugdo reduz o tamanho da camada (¢+1) em relagdo a camada
¢, o0 que pode resultar na perda de informag¢des nas bordas da imagem ou dos mapas de
caracteristicas. Em geral, essa reducdo de tamanho ndo é desejdvel e, para evita-la, é
utilizada a técnica de padding. O padding adiciona @ “pixels” ao redor das bordas do
mapa de caracteristicas, preservando a dimensio da entrada. E comum que esses “pixels”
adicionados tenham valor 0, de modo que as regides preenchidas ndo contribuam para
o produto escalar final. Dessa forma, o padding permite que a operagdo de convolugdo
mantenha a integridade da estrutura espacial da entrada (AGGARWAL, 2018).

Nos dltimos anos, diferentes arquiteturas de CNN (CHOLLET, 2016; HOWARD
et al., 2017; SANDLER et al., 2018) foram propostas com varia¢cdes na operacdo de
convolugdo tradicional, visando melhorar a eficiéncia. Em Howard et al. (2017), por

exemplo, € utilizada a variante depthwise separable convolution, que divide a convolugdo
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em duas etapas: primeiro, uma convolucdo depthwise, que aplica um filtro a cada canal
de entrada de forma independente; em seguida, uma convolucdo pointwise 1 X 1, que
combina os canais resultantes para produzir a saida final.

Na convolucdo depthwise, é aplicado um filtro individualmente a cada canal de
entrada, resultando em um custo computacional em termos de operacdes de multiplicagdo

de:

D% - M - D%
onde:

e D? é o tamanho do filtro,
e ) € o nimero de canais de entrada,
e D% é a dimensdo espacial do mapa de caracteristicas de entrada.
Embora a convolucido depthwise reduza o custo computacional em relagao
a convolucdo padrdao, ela apenas aplica um filtro para cada canal da entrada
individualmente, sem combinar as informacdes entre os canais. Para realizar essa

combinacdo e gerar novas caracteristicas, é aplicada uma convolucdo pointwise 1 x 1,

com um custo computacional em termos de operacao de multiplicacdo de:

M- N - D2
onde:

e ) € o ndmero de canais de entrada,
e /N é o namero de canais de saida,

e D2 ¢ a dimensdo espacial do mapa de caracteristicas de entrada.

O custo total da depthwise separable convolution €, portanto, a soma dos custos

das convolugdes depthwise e pointwise:

D} -M-D3+ M- N - D3

Em comparagdo, o custo de uma convolucdo padrdo, que combina aplicagdo de

filtro e combinagdo de canais em uma Unica operagao, ¢:

D3 -M-N - D7,
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Portanto, a reducdo computacional proporcionada pela depthwise separable

convolution é dada por:

D% -M-D:2+M-N-D% 1 1
= — 4+ —
D2 -M-N - D% N = D%

Para ilustrar, considere um filtro de 3 x 3 (ou seja, D = 3) e N = 32 canais de
saida. Nesse caso, a depthwise separable convolution utiliza aproximadamente 14, 2% do
custo computacional de uma convolugdo padrio, resultando em uma economia de cerca
de 85, 8%.

Sandler et al. (2018) introduziram o inverted residual block (MBConv) como
uma variante da convolugdo tradicional, baseada em depthwise separable convolution.
No MBConv, em vez de aplicar diretamente as convolugdes depthwise e pointwise,
uma camada inicial de expansdao com convolu¢do 1 X 1 aumenta temporariamente o
nimero de canais de entrada por um fator ¢, ampliando a capacidade de captura de
caracteristicas antes da convolucdo depthwise. Com os canais expandidos, o MBConv
aplica uma convolugdo depthwise 3 x 3, processando cada canal de forma independente.
Finalmente, uma camada de proje¢do, também com convolugdo 1 x 1, reduz o nimero de
canais para [V, garantindo que o mapa de caracteristicas final tenha a dimensao desejada.
O custo computacional (em termos de operagdes de multiplicacdo) total do MBConv,

considerando todas essas etapas, ¢ dado por:

Dy - t-Cin+ (Cin+ D + Cou)

onde:

Dp: Tamanho de um dos lados (altura ou largura) do mapa de caracteristicas

quadrado,

o (,,: Numero de canais de entrada,

Cour: Numero de canais de saida,

t: Fator de expansdo que aumenta temporariamente o nimero de canais de entrada,

D : Tamanho de um dos lados (altura ou largura) do filtro quadrado na convolugao

depthwise.

Em uma CNN, também podemos encontrar a operacdo de pooling. Essa
operacdo € aplicada apds a convolucdo e tem a capacidade de reduzir as dimensdes

espaciais dos mapas de caracteristicas gerados pela camada de convolucdo anterior.
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Essa reducdo permite, por exemplo, diminuir a quantidade de dados processados nas
camadas seguintes e aumentar a invariancia a translagdes. Quando utilizada, a operacao
de pooling € executada em cada mapa de caracteristicas separadamente, mantendo, assim,
a profundidade da camada de entrada. No caso do max-pooling (um tipo de operacao de
pooling), para cada regido quadrada de tamanho P, x F, em cada um dos d, mapas de
caracteristicas de entrada, € retornado o valor maximo dessa regido.

A nova dimensdo espacial da camada apds o pooling depende do tamanho da
regido P, x P, e do stride S,. Se o stride for S, = 1, o pooling produz uma nova camada
de tamanho (L, — P, +1) x (B, — P, +1) x d,, onde L, e B, sao as dimensdes espaciais
da camada de entrada. No entanto, para um stride S, > 1, as dimensdes da nova camada

sdo dadas por (AGGARWAL, 2018):

Lq_Pq Bq_Pq
— 41 — 41
(o) (B2 1) e

A Figura 10 apresenta um exemplo de funcionamento de uma CNN. Nesta
arquitetura, a rede € alimentada com uma imagem de 32 x 32 pixels contendo um unico
canal de cor. O primeiro processamento € realizado pela camada convolucional C}, que
possui 6 filtros de tamanho 5 x 5. Cada filtro convoluciona a imagem de entrada, gerando
um mapa de caracteristicas. A dimensdo resultante de cada mapa de caracteristicas é

reduzida para 28 x 28, dada pela formula (AGGARWAL, 2018):

Dimensio de saida = Dimensio de entrada — Tamanho do filtro + 1
=32-5+1
=28

Essa operacdo resulta em 6 mapas de caracteristicas de 28 x 28, cada um
correspondente a um filtro da camada ;. Apds essa etapa, uma camada de pooling,
chamada S, é aplicada com uma regido 2 x 2 e stride 2, o que reduz a dimensio de
cada mapa de caracteristicas para 14 x 14, calculada pela Eq. (9). Em seguida, outra
camada convolucional, C'5, com novos filtros, e uma camada de pooling, S, sdo aplicadas,
produzindo mapas de caracteristicas com tamanho 5 X 5 ao final dessas etapas.

Por fim, as camadas totalmente conectadas sdo ativadas, resultando na saida da
rede. Vale ressaltar que, ao contrdrio do presente trabalho, o exemplo abordado refere-se

a um problema de classificacdo, e ndo de regressdo. No entanto, a mesma arquitetura
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Figura 10 — Exemplo de funcionamento de uma CNN
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poderia ser mantida para ambos os tipos de problemas, sendo necessario apenas ajustar a

ultima camada para se adequar a natureza do problema de regressao.

4.2 Arquiteturas de CNN

Os experimentos de David Hubel e Torsten Wiesel, realizados na década de 1960,
inspiraram diretamente o desenvolvimento das CNN. Estudando o cértex visual de gatos,
eles descobriram que, ao estimular 4reas especificas do campo visual, determinadas
células no cortex visual eram ativadas. Essas células respondiam de acordo com a
forma e a orientacdo dos objetos no campo visual; por exemplo, bordas verticais
ativavam certos neurdnios, enquanto bordas horizontais ativavam outros. A organizagao
em camadas dessas células sugeriu que os mamiferos utilizam essas camadas para
construir representacdes visuais em diferentes niveis de abstracdo. Do ponto de vista
do aprendizado de madquina, esse principio corresponde a extracdo hierdrquica de
caracteristicas nas CNN, onde camadas sucessivas capturam caracteristicas visuais que
vao de formas simples a padrdoes mais complexos (AGGARWAL, 2018).

Fukushima (1980) apresenta a rede Neocognitron, uma rede inspirada diretamente
pelos trabalhos de David Hubel e Torsten Wiesel e que usava uma arquitetura de
camadas hierdrquicas para o reconhecimento de padrdes visuais. Embora a Neocognitron
incorporasse alguns elementos de design das redes convolucionais modernas, esta
arquitetura nao utilizava o algoritmo de backpropagation, empregando em vez disso um

método de treinamento nio supervisionado. Posteriormente, em 1988, Lang e Hinton
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introduziram o uso de backpropagation em redes temporais conhecidas como time-delay
neural network (TDNN), que sdo redes convolucionais unidimensionais aplicadas a dados
temporais. Em LeCun et al. (1989) ¢ introduzida a LeNet-1, o que é considerada a
primeira rede convolucional moderna ao aplicar o algoritmo de backpropagation em
convolucdes bidimensionais para imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A LeNet-1 consiste em uma camada de entrada 16 x 16 seguida por duas camadas
convolucionais (H1 e H2) com 12 filtros 5 x 5. Apdés H2, a rede possui duas camadas
totalmente conectadas, sendo uma com 30 unidades e uma de saida com 10 unidades para
classificagdo (LECUN et al., 1989). Ja a LeNet-5, uma versdo aprimorada introduzida
em 1998, expandiu essa estrutura, aumentando a dimensdo da imagem de entrada para
32 x 32 pixels, o nimero de filtros nas camadas convolucionais e o nimero de camadas
totalmente conectadas. A LeNet-5 possui duas camadas convolucionais: a primeira
camada aplica 6 filtros 5 x 5, enquanto a segunda camada convolucional usa 16 filtros
5 x 5. Cada camada convolucional é seguida por uma camada de pooling. ApO0s as
camadas convolucionais e de pooling, a rede inclui trés camadas totalmente conectadas.
A LeNet-5 foi implementada como o nucleo de sistemas de reconhecimento de escrita
manual em dispositivos de entrada de caneta, proporcionando feedback em tempo real
enquanto o usudrio escrevia (LECUN et al., 1998).

Nos tltimos anos, foram propostas diferentes arquiteturas de CNN. Em 2012, a
AlexNet venceu o desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
com uma taxa de erro top-5 de 15,4%, superando o segundo colocado, que obteve 26%.
A métrica top-5 avalia se a resposta correta estd entre as cinco principais predigdes
do modelo. Inspirada na LeNet-5, a arquitetura da AlexNet possui cinco camadas
convolucionais seguidas por trés camadas totalmente conectadas. A AlexNet introduziu
escolhas arquiteturais que se tornariam comuns em CNN futuras, como a funcdo de
ativacao RelLU, dropout para descartar neurOnios aleatoriamente e reduzir o overfitting,
além do uso de unidades de processamento grafico para o treinamento. A rede também
aplicou técnicas de aumento de dados para ampliar a variabilidade do conjunto de
treinamento (AGGARWAL, 2018; LI et al., 2022).

A GoogLeNet, proposta em 2014, introduziu um novo conceito referido como
arquitetura Inception. O inicio da GoogleNet segue a estrutura de uma rede
convolucional tradicional, mas o diferencial estd nos mddulos Inception, aplicados nas

camadas intermedidrias. Os médulos Inception funcionam aplicando filtros de diferentes
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tamanhos em paralelo sobre a mesma entrada. Cada filtro captura detalhes em uma escala
diferente: os filtros menores focam em detalhes finos, enquanto os maiores capturam
padrées mais amplos. Esses filtros processam a entrada simultaneamente, permitindo
que a rede escolha automaticamente quais tamanhos sdo mais uteis para cada parte da
entrada. Dessa forma, o médulo oferece flexibilidade para a rede “ver” diferentes escalas.
A GoogLeNet venceu o ILSVRC de 2014 com um erro top-5 de 6,7% (AGGARWAL,
2018).

Ainda em 2014, foi proposta a VGG, uma arquitetura com design simples e
sequencial. A VGG é composta de camadas convolucionais sequenciais com filtros
3 X 3. Ap0s as camadas convolucionais sdo seguidas camadas de pooling. Os autores
testaram variantes da arquitetura com diferentes profundidades, como VGG-11, VGG-16
e VGG-19, e observaram que o aumento da profundidade melhorava o desempenho da
rede até certo ponto. A VGG introduziu escolhas arquiteturais que se tornariam comuns
em redes futuras, como a redu¢do do tamanho dos filtros e o aumento da profundidade da
rede, permitindo uma representagao mais detalhada das caracteristicas com uma economia
de parametros. Por exemplo, trés camadas convolucionais com filtros 3 x 3 em sequéncia
produzem um campo receptivo equivalente a de um filtro 7 x 7 aplicado diretamente
na entrada, porém com uma quantidade menor de parametros (27 em vez de 49) e
com mais variacdes nao lineares. Essa abordagem permite que a VGG capture padrdes
complexos com menos parametros. O campo receptivo em CNN refere-se a regido da
imagem de entrada que influencia diretamente a ativacao de um neur6nio em uma camada
especifica. A VGG obteve segundo lugar com um erro top-5 de 7,3% no ILSVRC de 2014
(AGGARWAL, 2018; ARAUJO; NORRIS; SIM, 2019).

A ResNet (Residual Network), introduzida em He et al. (2015), permitiu a criagao
de arquiteturas com centenas de camadas, mitigando o problema da degradacdo, onde o
desempenho da rede tende a cair conforme a profundidade aumenta. A ResNet aborda o
problema da degradacao utilizando conexdes residuais, que permitem que a informacgao

“salte” camadas. Uma conexao residual pode ser representada pela equagao:

y = F(x,{W;}) +x

onde x e y sdo, respectivamente, a entrada e a saida do bloco de camadas, e
F(x,{W;}) representa a fungio residual a ser aprendida, que pode consistir em multiplas
camadas convolucionais e operagdes de ativacdo. Os autores da ResNet propdem a

hipétese de que € mais f4cil otimizar uma funcdo residual do que otimizar diretamente
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a funcdo de mapeamento original. Como exemplo, se a funcdo identidade fosse a ideal,
seria mais simples ajustar a funcdo residual para zero do que fazer com que uma pilha de
camadas ndo lineares aprenda diretamente uma funcao identidade. A ResNet venceu o
ILSVRC de 2015 com um erro top-5 de 3,6% (AGGARWAL, 2018).

Em Tan e Le (2019), a EfficientNet foi introduzida como uma familia de
modelos de CNN desenvolvida para otimizar a precisdo e a eficiéncia computacional.
Ap6s um estudo sistematico sobre escalonamento de modelos, os autores identificaram
que balancear a profundidade, a largura e a resolugdo das redes neurais pode
melhorar o desempenho. Com base nessa observagdo, eles propuseram um método
de escalonamento composto e depois aplicaram o método em uma arquitetura base
denominada Effitientet-BO para gerar as variacOes da familia. O escalonamento composto

ajusta todas as dimensodes da rede de maneira sistematica e uniforme, conforme a férmula:

profundidade: d = a?
largura:  w = B¢
resolugio: r =~ (10)
sa. axfixyix?2

a>1,>1,v>1

O coeficiente ¢, definido pelo usudrio, controla a quantidade de recursos
disponiveis para o escalonamento da rede, enquanto o, $ e vy determinam como esses
recursos sdo distribuidos entre as trés dimensdes (profundidade, largura e resolucdo).
Como as operacdes de convolugcdo geralmente dominam o custo computacional em
redes convolucionais, € o numero de operacdes de floating point operations per second
(FLOPS) é proporcional a d, w? e 72, o escalonamento pela Eq. (10) aumenta o total de
FLOPS aproximadamente por um fator de 2¢, mantendo a condicio o x 32 x v2 ~ 2. A
EfficientNet-B7 atingiu uma erro top-5 de aproximadamente 3,03% no ImageNet (dataset
utilizado no ILSVRC).

Neste trabalho, ao acolher o desafio de explorar o vasto territério das CNN, a
atencao foi inicialmente direcionada para arquiteturas ja consolidadas, reconhecendo o
valor de construir sobre os alicerces de conhecimento preexistentes. A ideia foi utilizar
a base convolucional de arquiteturas existentes para compor a arquitetura final de cada

vegetacdo. Uma base convolucional € o conjunto de camadas convolucionais de uma CNN
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responsavel por extrair caracteristicas da entrada de dados. Assim, foram selecionadas
arquiteturas para fins de exploracdo e comparacao, sendo que a escolha dessas arquiteturas
foi motivada pela necessidade de avaliar o impacto de diferentes niveis de complexidade
(em termos de profundidade) no contexto deste trabalho. A profundidade da rede,
examinada em estudos como He et al. (2015), influencia diretamente a capacidade da
rede em aprender representacdes hierdrquicas e complexas. Ao aumentar a profundidade,
arede é capaz de extrair caracteristicas mais abstratas e discriminativas dos dados.

As arquiteturas VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), Xception
(CHOLLET, 2017) e EfficientNetV2S (TAN; LE, 2020) foram selecionadas para
exploracdo e comparacdo, com o objetivo de incluir uma boa variabilidade de
complexidades.  Essa escolha permite avaliar como diferentes profundidades e
tamanhos de rede impactam a capacidade de generalizacdo dos modelos no contexto
deste trabalho. Além disso, estudos prévios evidenciam a aplicabilidade das bases
convolucionais das redes VGG16, Xception e EfficientNetV2S em problemas de
regressdo (LATHUILIeRE et al., 2017; HU, 2020; LAAZOUFI; HASSOUNI; CHERIFI,
2023; WILIE; CAHYAWIJAYA; ADIPRAWITA, 2018; DREISBACH et al., 2023;
GE; FROM; XIONG, 2024; SIACHOS et al., 2024), reforcando a relevincia dessas
arquiteturas para o presente trabalho.

A arquitetura VGG16 apresentada na Figura 11, consiste em uma sequéncia de
13 camadas convolucionais, seguidas por trés camadas totalmente conectadas: as duas
primeiras t€m 4.096 neurdnios cada, e a terceira realiza a classificagdo de 1.000 classes,
contendo assim, 1.000 neurdnios. A funcdo softmax (SINGH et al., 2023) ¢ utilizada
na ultima camada para fornecer as probabilidades de classificacdo. Todas as camadas
convolucionais usam filtros 3 x 3, permitindo capturar detalhes finos nas imagens (KHAN
et al., 2020). A rede possui 16 camadas de pesos, totalizando cerca de 138 milhdes de
parametros. Camadas de max-pooling sdo aplicadas apds as camadas convolucionais de
indices 2, 4, 7, 10 e 13 para reduzir a dimensionalidade. A VGG16 obteve um erro top-5
de 7,3% no ILSVRC.

Detalhada pela Figura 12, a arquitetura Xception € inspirada nos moddulos
Inception, mas aprimorada com o uso de depthwise separable convolutions. A Xception
possui 36 camadas convolucionais organizadas em 14 blocos, divididos em trés fluxos:
Entry Flow, Middle Flow e Exit Flow.

O Entry Flow processa as entradas iniciais e inclui camadas convolucionais

seguidas por operagdes de max pooling, que reduzem progressivamente a resolugdao dos
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Figura 11 — Arquitetura VGG16

Input
Conv3 -64
Conv3 -64

Maxpool 2x2, s=2
Conv3 -128
Conv3 - 128

Maxpool 2x2, s=2
Conv3 - 256
Conv3 - 256
Conv3 -256

Maxpool 2x2, s=2
Conv3 -512
Conv3 -512
Conv3 -512

Maxpool 2x2, s=2
Conv3 -512
Conv3 - 512
Conv3 -512

Maxpool 2x2, s=2

FC 4096
FC 4096
FC 1000
Softmax
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mapas de caracteristicas. No Middle Flow, a rede possui uma estrutura repetitiva, onde o
mesmo modulo convolucional € repetido oito vezes. O Exit Flow finaliza a extra¢do de
caracteristicas com uma série de convolu¢des mais profundas e termina com uma camada
de Global Average Pooling para reduzir o mapa de caracteristicas a um vetor de 2.048
dimensdes, que é, entdo, passado para uma camada totalmente conectada opcional e uma
camada de regressao logistica para a classificacao final. Todos os médulos da Xception
empregam conexoes residuais lineares, com excecdo do primeiro médulo no Entry Flow
e do ultimo mdédulo no Exit Flow. Segundo o autor, a adi¢do dessas conexoes residuais
levou a uma melhora na velocidade de convergéncia e no desempenho final da rede. Com
aproximadamente 23 milhdes de parametros, a Xception obteve um erro top-5 de 5,5%
no conjunto de dados ImageNet (CHOLLET, 2016).

A familia EfficientNetV2, introduzida em Tan e Le (2021), foi projetada para
melhorar a eficiéncia em termos de parametros e velocidade de treinamento. Os autores
estudaram os gargalos da familia anterior (EfficientNet) — que incluiam lentiddao no
treinamento e limitagdes no escalonamento da arquitetura — para propor os modelos
da EfficientNetV2. Para isso, eles ajustaram a busca de arquitetura com o objetivo de
otimizar trés aspectos: a precisdo do modelo, a eficiéncia dos parametros e a velocidade
de treinamento em aceleradores modernos. A EfficientNetV2S € o resultado dessa busca
de arquitetura.

A arquitetura da EfficientNetV2S, ilustrada na Figura 13, € composta por uma
camada convolucional inicial, seguida de 10 camadas Fused-MBConv e 30 camadas
MBConv. Ao final, uma camada convolucional conecta-se a uma camada de pooling,
que, por sua vez, se liga a uma camada totalmente conectada responsdvel pela saida. Essa
estrutura resulta em um total de 42 camadas de convolucdo e cerca de 22 milhdes de

parametros. No conjunto de dados ImageNet, a EfficientNetV2S alcangca um erro top-5
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Figura 12 — Arquitetura Xception
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Fonte: Chollet (2017)

de aproximadamente 3,3%.

Finalmente, a escolha das arquiteturas VGG16, Xception e EfficientNetV2S
também levou em conta a facilidade de utilizacao, pois todas possuem implementagdes
disponiveis no Keras. Além disso, a viabilidade de execu¢do em um ambiente com
restricdes computacionais, como o Google Colab, foi outro fator relevante na selegao

dessas arquiteturas.

Figura 13 — Arquitetura EfficientNetV2S
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Fonte: Autor (2024)
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4.3 Keras Tuner

A otimizacdo dos hiperparametros ¢ uma das etapas do treinamento de redes
neurais, sendo que esses valores influenciam diretamente o desempenho final do modelo.
Ajustar os hiperparametros de forma arbitraria é um processo demorado e complexo,
especialmente porque o espacgo de estados dos hiperparametros € infinito e os recursos de
tempo e de computacio sdo limitados. Para simplificar e otimizar essa tarefa, surgiram
bibliotecas especializadas em otimizacdo de hiperparametros (CHOLLET, 2018), que
usam heuristicas para guiar o processo de definicdo dos hiperparametros.

A ferramenta Keras Tuner faz uso de uma técnica conhecida como define-by-run
configurar o espaco de valores dos hiperparametros (O’MALLEY et al., 2019). A técnica
consiste na constru¢do dindmica do espaco de busca durante a definicio do modelo, ao
invés de ser fixado antecipadamente. Como exemplo, um modelo pode comecar com
um conjunto bésico de hiperparametros, como a taxa de aprendizado ou o nimero de
camadas, e, conforme o modelo se desenvolve, o espaco de busca pode se expandir ou se
adaptar para incluir outras varidveis relevantes.

Para iniciar o processo de otimizacdo de hiperpardmetros no Keras Tuner,
inicialmente € definido um espaco de busca inicial, contendo todos os hiperparametros
que devem ser otimizados (taxa de aprendizado, nimero de camadas, quantidade de
unidades por camada, tipo de ativacao, etc.) e que influenciam o desempenho do modelo.
Cada hiperparametro possui um intervalo de valores ou um conjunto de opg¢des a serem
testadas.

Ap6s a defini¢do do espaco de busca, o proximo passo € escolher o otimizador de
busca de hiperparametros. O otimizador é um algoritmo que determina como explorar
o espago de busca para encontrar as combinacdes de hiperparametros que produzem os
melhores resultados para o modelo, usando uma heuristica especifica. O Keras Tuner
possui diversos algoritmos de otimizagao.

Neste trabalho fez-se uso da otimizacdo Bayesiana, que utiliza o modelo de
probabilidade condicional para orientar a busca de hiperparametros, contruindo uma
funcdo de aquisicdo que estima a probabilidade de sucesso de cada configuracio,
considerando as tentativas anteriores. Essa fun¢@o de aquisi¢do ajuda a balancear entre a
exploracdo (testar novas configuracdes) e a exploracdo direcionada (refinar as melhores
configuracdes conhecidas). A cada nova tentativa, o modelo probabilistico € atualizado

com os resultados obtidos, aprimorando suas previsdes e focando em configuragdes que
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apresentam maior potencial. A otimizacdo Bayesiana € especialmente ttil em espagos de
busca amplos e em cendrios com recursos limitados, pois reduz o nimero de tentativas
necessdrias para encontrar uma boa configuragao (FRAZIER, 2018).

Apos a execugdo da busca, o Keras Tuner gera uma saida que inclui as melhores
configuracdes de hiperparametros encontradas, classificadas com base na métrica definida
pelo usudrio (como perda ou precisdo). O Keras Tuner permite, ainda, recuperar o
modelo otimizado pronto para uso, juntamente com uma lista das principais configuragcdes
testadas e suas respectivas métricas de desempenho, facilitando a andlise comparativa e a

escolha do modelo final.



65

5 PROJETO DO MODULO DE IA DO H-PASTURE 2.0

5.1 Arquitetura do sistema H-Pasture

O objetivo deste trabalho € construir um moédulo inteligente, baseado em CNN,
para ser integrado no sistema H-Pasture. O aplicativo H-Pasture (GASPARONI et al.,
2021) tem como objetivo auxiliar a tomada de decisdo dos produtores rurais com relagao
a movimentagdo de animais nos potreiros, evitando situagdes de sobre- ou subpastejo.
A estimativa de disponibilidade de alimento € gerada a partir da altura média do pasto,
conforme as correlacdes e recomendagdes definidas em (GENRO; SILVEIRA, 2018). O
aplicativo foi langado com a funcionalidade de inser¢do manual das medi¢des de altura
pelo usudrio. Este adiciona a funcionalidade de inserir fotos tiradas do proprio celular do
usudrio da aplicacdo, usando o valor estimado da altura média da pastagem para calculo
da massa de forragem disponivel na érea.

Entre outras funcionalidades do H-Pasture estio:

e Cadastro de propriedades rurais, permitindo registrar informagdes como nome e

localizagao.

e (Cadastro de dreas de pastejo, permitindo especificar o tipo de vegetacdo (nativo,
azevém ou capim-sudao), a drea total em hectares e o sistema de manejo adotado

(pastejo rotativo ou continuo).
e Registro periddico de medi¢des da altura das dreas de pastejo monitoradas.

e Geracgdo de recomendacgdes praticas, como a necessidade de remover os animais da

area de pastejo.

e Célculo da quantidade estimada de forragem disponivel, utilizando modelos

baseados nos estudos de Genro e Silveira (2018).

A arquitetura do aplicativo H-Pasture foi projetada seguindo o padrio de projeto
Model-View-ViewModel (MVVM), buscando uma separacao entre a logica de negdcios,
a apresentacdo dos dados e a interface do usudrio. Nesse padrdo, o Model gerencia os
dados e a légica de acesso, como a consulta de informagdes sobre as dreas de pastagem
e a inser¢do de medi¢des no banco de dados local. O ViewModel atua como uma camada
intermedidria, expondo os dados necessdrios para a interface de forma reativa, além de
processar as interacdes dos usudrios, como a selecdo de dreas ou a geragdo de relatorios.

Por fim, a View € responsdvel por apresentar as informacdes e capturar as interagdes dos
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usudrios, mantendo-se desacoplada da l6gica do sistema. Essa abordagem permite maior
testabilidade, modularidade e escalabilidade.

A Figura 14 apresenta a arquitetura do aplicativo H-Pasture por meio de um
diagrama de componentes. A visdo foi simplificada, com o objetivo de destacar a
integracdo do médulo de 1A (Al Module) ao restante da aplicacdo. Nesta representacao,
foram ocultados componentes relacionados as camadas ViewModel e Model, além do
banco de dados local, buscando uma visdo mais clara da interacdo entre os elementos
responsaveis pelo fluxo de cadastro de medi¢des.

O Workflow Orchestrator € o componente central responsavel por orquestrar o
fluxo de cadastro de medicdes. Esse processo € dividido em trés etapas: (1) a selecdo
da drea de pastagem, realizada pelo componente AreaSelectorView; (2) a coleta das
alturas das pastagens, por meio do componente HeightCollectorView; e (3) a geracao
de relatérios de recomendagdes, realizada pelo componente ReportGeneratorView, apOs
o salvamento das medicdes.

O moédulo de TA (Al Module) fornece a funcionalidade de estimativa de alturas
médias a partir de imagens capturadas. Ele disponibiliza a modal HeightCaptureView,
que € responsdvel por acionar a camera para a captura de fotos e, em seguida, chamar
o método GetEstimatedHeight do componente AverageHeightEstimator. Este método
realiza o tratamento da imagem para ajustd-la ao formato esperado pelas redes neurais,
como redimensionamento e recorte, utilizando o componente ImageHandler. Apds o
pré-processamento, o método GetEstimatedHeight busca o modelo correspondente ao
tipo de pastagem (forageType) no componente ModelStore, que, por sua vez, acessa 0s
modelos armazenados no App private storage. O App private storage é uma darea de
armazenamento dedicada e isolada para cada aplicativo no sistema operacional Android.
Por fim, a estimativa € realizada e o valor € retornado em um tipo float.

O médulo de IA foi integrado ao componente HeightCollectorView, expandindo
suas funcionalidades para incluir a insercdo de alturas a partir de fotos. Inicialmente,
o HeightCollectorView apenas permitia ao usudrio digitar os valores das alturas
diretamente. Com a integracdo do moédulo de IA, esse componente agora oferece
a inser¢do por meio de fotos. Para isso, o HeightCollectorView aciona a modal
HeightCaptureView, que processa a foto capturada pelo usudrio e retorna o valor
estimado. Esse valor é entdo adicionado a lista de alturas coletadas para salvamento
futuro.

A Figura 15 apresenta trés telas sequenciais que exemplificam o processo de
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Figura 14 — Arquitetura do H-Pasture

Fonte: Autor (2024)

cadastro de uma medicdo de altura no aplicativo H-Pasture. Para simplificar, a tela de
selecdo da drea de pastagem foi omitida, mas ela é parte integral do fluxo de cadastro.
A sequéncia das telas ilustra como o usudrio pode registrar as medicdes de altura de

diferentes pontos de uma drea de pastagem monitorada.

e Tela A: nesta primeira tela, o usudrio adiciona as medi¢des de altura em diferentes
pontos da drea de pastagem. A interface oferece duas opcdes de insercdo,
representadas por botdes no canto inferior direito: o botdo com o simbolo “+”
permite a adicdo de medi¢des manuais, enquanto o botdo de camera permite o
registro de medi¢des por meio de fotos, acionando o médulo de IA. Ao clicar no
botdo de camera, o usudrio € redirecionado para capturar uma foto. Com a imagem
capturada, o médulo de TA processa a foto e retorna a altura média estimada do

pasto na foto. No exemplo da figura, o médulo estimou uma altura de 25 cm.

e Tela B: nesta segunda tela, o aplicativo apresenta a acdo sugerida com base na
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medicao realizada. A acdo é gerada considerando a altura registrada e as diretrizes
de manejo para o tipo de vegetacdo na area.

e Tela C: a terceira tela fornece um detalhamento dos resultados exibidos na Tela
B, com informag¢des adicionais sobre a medi¢do. Além da altura registrada (25
cm), o aplicativo apresenta a massa de forragem disponivel na area, calculada com
base nas alturas medidas e no tipo da vegetacdo (neste caso, azevém). Também
sdo mostradas as referéncias minima e méxima de altura para auxiliar o usudrio na

avaliacdo do estado da pastagem.

Esse fluxo permite que o usudrio registre e visualize de forma pratica as medi¢oes
de altura da pastagem, além de receber orientagdes para o manejo adequado da 4drea

monitorada.

Figura 15 — Telas do H-Pasture
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Fonte: Autor (2024)

O restante deste capitulo apresenta o método e as decisdes de projeto tomadas
ao longo do trabalho. Particularmente, a Sec¢do 5.2 apresenta os métodos e processos de
aquisicao dos dados de imagem da vegetacdo, a Secdo 5.3 descreve as transformacoes

dos dados de imagens para alimentacdo das CNN e a Secdo 5.4 descreve as arquiteturas
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implementadas.

5.2 Coleta de imagens

A coleta de dados ocorreu nas dependéncias da Embrapa Pecudria Sul, em 20 de
outubro de 2023, 20 de fevereiro de 2024 e em 21 de outubro de 2024, com captura
de 1120 fotos de pastagens com vegetacdo nativa, 1028 fotos com azevém (Lolium
multiflorum L.) e 504 fotos de capim-sudao (Sorghum sudanense L.), totalizando 2652
fotos. As coletas ocorreram em diferentes dreas de pastejo, e os locais de captura
nao foram repetidos entre os dias, visando maximizar a variabilidade das condi¢des
de vegetacdo. As fotos visavam abranger uma variedade de alturas da vegetacdo em
diferentes ambientes, no entanto, a sua amplitude foi limitada pela configuracdo da
vegetacdo nos dias das coletas. Assim, as alturas da vegetacdo variaram entre 2 a 43
centimetros para a vegetacdo nativa, 3 a 39 centimetros para o azevém e 27 a 130
centimetros para o capim-sudao.

O procedimento de coleta das fotos envolveu etapas padronizadas. Para cada ponto
de amostragem, um quadro de 0,25 m? foi posicionado na vegetagdao para servir como
ponto de referéncia (Figura 16-A). Em seguida, foram realizadas cinco medic¢des de altura
a partir do interior desse quadro. Apds anotar o valor médio das medig¢des realizadas no
aplicativo H-Pasture Collector, o quadro foi removido e as fotos foram tiradas, garantindo
que a regidao central do quadro estivesse sempre centralizada nas imagens. A captura
das fotos, retratada pela Figura 16-B, ocorreu em diferentes distancias entre a camera
e a vegetacao (0,5; 1; 2 e 3 metros) e em diferentes angulos (0°, 90°, 180° e 270°)
em relacdo ao ponto de referéncia, resultando em aproximadamente 16 fotos coletadas
para cada ponto de amostragem. Esse procedimento foi repetido em todos os pontos
de amostragem para garantir uma representagdo abrangente da vegetacdo em diferentes
condicdes. Exemplos de fotos capturadas para cada tipo de vegetacdo sdo apresentados
na Figura 16-C.

As imagens foram capturadas por meio do aplicativo de coleta de dados H-Pasture
Collector, apresentado na Se¢ao 2.3.

Os histogramas apresentados na Figura 17 exibem a distribuigdo das alturas
medidas para os trés tipos de vegetacdao: nativa (em azul), azevém (em verde) e sudio
(em roxo). Assim, permitem a andlise da variabilidade nos dados coletados.

Para a vegetacdo nativa, as alturas concentram-se principalmente entre 5 e 15 cm,
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Figura 16 — Método para coleta de fotos

Fonte: Autor (2024)

com um pico de frequéncia em torno de 5 a 10 cm. O azevém, por sua vez, apresenta uma
distribui¢do de altura mais concentrada entre 5 a 10 cm e 15 a 25 cm, com alguns picos
dentro destas faixas. Por fim, a vegetacdo de suddo apresenta uma maior variabilidade,
com alturas que vao de 27 a 130 cm, e picos de frequéncia em torno de 60 e 80 cm. Esses
histogramas foram gerados a partir de dados coletados em campo, refletindo a distribui¢ao
da vegetacdo nos dias das coletas.

Ainda com base nas observagdes dos histogramas da Figura 17, as faixas
dominantes de altura favorecem o treinamento das redes neurais para detectar alturas
nessas mesmas faixas. Assim, podemos notar que, para a vegetacao nativa, as alturas
entre 8 a 12 cm e entre 9 a 13 cm estdo dentro da faixa dominante de alturas coletadas.
Os intervalos 8 a 12 cm e entre 9 a 13 cm sdo relevantes, pois correspondem as
alturas recomendadas para o manejo de pastagens nativas (campanha e depressdo central,
respectivamente) em sistemas de pastejo continuo com taxa varidvel. Da mesma forma,
para o azevém, o intervalo de altura entre 15 a 20 cm estd dentro de uma faixa
dominante nos dados coletados e também € uma faixa recomendada para o manejo
dessa vegetacdo em pastejo continuo com taxa varidvel (GENRO; SILVEIRA, 2018). A
presenca dessas faixas dominantes nos dados coletados permite que os modelos treinados
estejam alinhados as praticas de manejo recomendadas.

Entretanto, o mesmo comportamento ndao foi observado no histograma do
capim-suddo. Embora o intervalo de alturas entre 30 e 40 cm, recomendado para o manejo
em pastejo continuo com taxa varidvel (GENRO; SILVEIRA, 2018), esteja presente
no histograma, ele ndo aparece com a mesma representatividade observada nas outras
espécies. Esse resultado se deve ao fato de que, devido ao cronograma do trabalho e a

sazonalidade do capim-suddo, a coleta pdde ser realizada em apenas um dia, limitando
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a representatividade da faixa de alturas e a quantidade de dados disponiveis para essa
espécie. Mesmo buscando incluir uma variedade de alturas, incluindo amostras de
capim-sudao pastejado, os dados coletados ndo apresentaram alta variabilidade nas faixas

de altura mais baixas para essa espécie.

Figura 17 — Distribuicao das alturas coletadas em campo nativo, azevém e capim-sudao

Height Distribution of Native Height Distribution of Ryegrass Height Distribution of Sudan

»

eight

Fonte: Autor (2024)

5.3 Pré-processamento de dados

A fase de pré-processamento de dados é uma das etapas no ciclo de
desenvolvimento de sistemas de aprendizagem de mdaquina. O pré-processamento tem
como fim a limpeza, organizacao, formatagado e divisao dos dados coletados, tornando-os
adequados para serem usados como entrada do software de treinamento e avaliacdo da
rede neural. Para este trabalho, o pré-processamento de dados foi realizado utilizando
scripts dedicados a esse fim. Assim sendo, foram desenvolvidos dois conjuntos de scripts,
um em C# (MICROSOFT, 2023) para a primeira etapa e um notebook em Python (Python
Software Foundation, 2024) para a segunda etapa do pré-processamento das fotos. As
etapas de pré-processamento descritas abaixo foram realizadas individualmente para cada
tipo de vegetacao.

A primeira etapa foi dedicada a descarga das fotos coletadas do back end na
nuvem. Apds a conclusdo deste processo, um arquivo JSON foi gerado, tendo como
finalidade mapear cada foto descarregada com a altura média coletada no contexto da
foto. O processo proporcionou um mecanismo para rotulagem dos dados, com vistas a
um treinamento supervisionado, associando as imagens as suas respectivas medigdes.

A Figura 18 apresenta o JSON resultante desta primeira etapa e descreve os
metadados associados as coletas realizadas. A chave Mean representa a altura média
da vegetacdo na coleta, enquanto Id corresponde ao identificador tnico da coleta. A

chave ForageType indica o tipo de vegetacdo coletada, como azevém, nativo ou sudao.
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As chaves StandardDeviation e Distance estdo presentes no formato do arquivo, mas
ndo foram utilizadas neste trabalho. Cada coleta pode conter até 16 fotos, que sao
armazenadas em arquivos com o nome IDCOLETA_NSEQUENCIAL. Nesse formato,
IDCOLETA refere-se ao identificador tnico da coleta (chave Id) e NSEQUENCIAL ¢é
um nimero sequencial de 0 a 15, que diferencia as imagens associadas a mesma coleta.
Esse esquema permite mapear cada foto diretamente a altura média registrada para sua
respectiva coleta. No JSON da Figura 18 estdo sendo apresentadas apenas duas coletas

para fins de exemplificagao.

Figura 18 — Arquivo JSON gerado ap6s descarga das fotos para azevém

"Id": 1,

"ForageType": "azevem",
"Mean": 22.4,
"StandardDeviation": 0.0,
"Distance": 0.0

"Id": 2,

"ForageType": "azevem",
"Mean": 20.4,
"StandardDeviation": 0.0,
"Distance"”: 0.0

Fonte: Autor (2024)

Detalhes mais especificos sobre essa etapa, incluindo a geracao do arquivo JSON
resultante, podem ser encontrados no Apéndice A. Nesse apéndice, estd disponivel o
script em C# utilizado, o qual especifica o processo de descarga das fotos e detalha a
geracdo do arquivo JSON.

Na segunda etapa, as fotos (originalmente capturadas na resolugdo 1280 x 720)
extraidas na etapa anterior foram ajustadas para uma resolugdo de 720 x 720 pixels. Este
ajuste incluiu um corte das imagens a partir do centro. Todas as fotografias preservaram
seus trés canais RGB de cores padrao.

Posteriormente, as fotos foram distribuidas em dois conjuntos distintos: um
conjunto de treinamento com 80% das imagens € um conjunto de teste, que abrange
as 20% imagens restantes. O conjunto de treinamento € o conjunto de exemplos que
serdo apresentados a rede neural, permitindo que ela identifique e aprenda padrdes e
caracteristicas nas imagens. O conjunto de teste, por sua vez, é reservado para avaliar
o desempenho do modelo e validar sua capacidade de fazer predi¢des. A divisao em

dados de teste e de treinamento foi realizada de forma aleatoria.
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Além da divisdo dos dados, uma técnica conhecida como data augmentation
(AGGARWAL, 2018) foi aplicada exclusivamente ao conjunto de treinamento. Essa
técnica permite enriquecer o conjunto de treinamento, tornando-o mais diversificado.
No contexto deste trabalho, data augmentation consistiu no espelhamento horizontal das
imagens. Esse processo duplicou efetivamente o tamanho do conjunto de treinamento,
garantindo que a rede neural fosse exposta a uma gama mais ampla de cendrios. O
trabalho seminal de Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) com AlexNet destacou o
papel do espelhamento horizontal como uma técnica simples e eficaz para melhorar
o desempenho em tarefas de visdo computacional. Para detalhes especificos sobre a
implementacdo desta segunda etapa, incluindo o algoritmo empregado no processo de

data augmentation, consulte o Apéndice B.

5.4 Arquiteturas de CNN

Lathuiliere et al. (2020) apresenta o conceito de vanilla deep regression, que
consiste na adaptacdo de CNN originalmente projetadas para tarefas de classificacao
para problemas de regressao. Essa abordagem substitui a funcao de ativag¢ao limitada da
camada de saida (softmax, por exemplo) por uma camada com ativacao linear, eliminando
o limite de valores de saida , permitindo que a rede apresente saidas sem limites de valores.

Motivado pelo potencial apresentado em Lathuiliere et al. (2020), este trabalho
buscou o desenvolvimento de redes que seguem os principios de vanilla deep regression
— ou seja, usando func¢des de ativagdo de saida sem limitacdo, mesmo com arquiteturas
tradicionalmente usadas para problemas de classificacdo.

A Figura 19 apresenta uma visdo abstrata das arquiteturas desenvolvidas neste
trabalho, destacando as principais etapas do fluxo de processamento das redes neurais. O
processo inicia com uma imagem de entrada (1), que representa uma area de pastagem
capturada em campo. Essa imagem € processada pela base convolucional (2), responsdvel
por extrair caracteristicas relevantes da vegetacdo, como texturas e padrdes visuais
associados a altura média da pastagem. As informag¢des extraidas sao entdo sintetizadas
em uma ou mais camadas totalmente conectadas (3), que agregam e interpretam os dados
das camadas anteriores. Por fim, a saida da rede é gerada por uma camada de regressao
(4), configurada com ativacao linear, que retorna um valor continuo representando a altura
média da vegetacao.

Conforme discutido na Secado 4.2, ao escolher as CNN como método de solucao
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Figura 19 — Representacdo abstrata das arquiteturas
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Fonte: Autor (2024)

do problema da estimativa da altura da vegetacdo por meio de imagens, a atengdo
foi inicialmente direcionada para arquiteturas ja consolidadas, reconhecendo o valor
de construir sobre os alicerces de conhecimento preexistentes. A ideia foi utilizar a
base convolucional de arquiteturas existentes para compor a arquitetura final de cada
vegetacdo. Assim, foram selecionadas as bases convolucionais das arquiteturas VGG16,
Xception e EfficientNetV2S para exploragdo e comparacdo. A razdo para essa escolha
consistiu nas descricdo de aplicacdes bem-sucedidas dessas arquiteturas, tanto para
problemas de regressdo como de classificacdo. Adicionalmente, queriamos comparar os
resultados obtidos por meio de uma abordagem estatistica, para mensurar qual a diferenca
existente no uso das diversas redes.

Com base nesse direcionamento, foram desenvolvidas 9 (nove) arquiteturas no
total. Para a vegetacdo nativa, foram criadas trés arquiteturas: uma utilizando a base
convolucional VGG16, outra baseada na Xception e uma ultima com a EfficientNetV2S.
O mesmo processo foi aplicado também as vegetacdes azevém e capim-sudao, totalizando
trés arquiteturas distintas para cada tipo de vegetacdo. Apds a andlise estatistica
realizada em cada grupo de arquiteturas (nativa, azevém e suddo), foram selecionadas
trés arquiteturas finais, uma para cada vegetacdo, que acabaram por integrar o aplicativo
H-Pasture, descrito em Se¢do 5.1. Essa abordagem permitiu explorar o impacto de
diferentes arquiteturas na tarefa proposta, assim como possibilitou o desenvolvimento
de modelos que considerassem as particularidades de cada tipo de vegetacgao.

O desenvolvimento das arquiteturas ocorreu de forma iterativa e em etapas. Na
primeira etapa, foram realizados testes empiricos em diferentes redes para compreender o
comportamento das bases convolucionais no contexto do problema deste trabalho. Esses

testes iniciais permitiram avaliar as capacidades de extracdo de caracteristicas das bases
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convolucionais (VGG16, Xception e EfficientNetV2S) selecionadas para exploragao.

A resolugdo das imagens nos experimentos iniciais foi fixada em 360 x 360 pixels,
uma reducdo pela metade da resolucdo original das imagens (720 x 720 pixels) geradas
nas etapas de pré-processamento (Secao 5.3). Essa escolha foi motivada pelas limitagdes
de memoria identificadas durante os testes. No entanto, estudos como (HE et al., 2015),
(CHOLLET, 2017) e (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) empregaram resolucdes entre
224 x224 2 299x299, e alcancaram resultados competitivos em redes convolucionais, com
erros top-5 de 6,71% para a ResNet-50 (224 x 224), 4,56% para a Xception (299 x 299)
e 7,3% para a VGG-16 (224 x 224) em tarefas de classificacdo no conjunto de dados
ImageNet. Dessa forma, consideramos a resolucdo de 360 x 360 adequada para as
experimentagdes, buscando equilibrar o uso de recursos computacionais e qualidade dos
resultados.

O tamanho do lote (batch size), que define a quantidade de exemplos de
treinamento processados simultaneamente pela rede antes da atualizacdo dos pesos, foi
fixado em 32. Essa decisdo foi fundamentada no estudo (MASTERS; LUSCHI, 2018),
que analisou o impacto do tamanho do lote em datasets como CIFAR-10, CIFAR-100 e
ImageNet. Os resultados desse estudo mostram que o aumento progressivo do tamanho
do lote reduz a faixa de taxas de aprendizado que proporcionam convergéncia estavel e
desempenho aceitdvel nos testes. Por outro lado, tamanhos de lote menores fornecem
calculos de gradientes mais atualizados, resultando em um treinamento mais estavel. O
estudo concluiu que o melhor desempenho foi consistentemente alcangado para tamanhos
de lote entre 2 e 32.

Para a taxa de aprendizado (learning rate), inicialmente foi utilizado o valor
padrio da biblioteca Keras 10~3. No entanto, durante os experimentos, verificou-se que
taxas menores (10~% e 10~°) promoviam maior estabilidade no treinamento, melhorando
a convergéncia.

O numero de camadas totalmente conectadas foi escolhido com base nos
estudos originais das bases convolucionais utilizadas neste trabalho, que utilizam de
1 a 3 camadas. Embora a organizacio do nimero de neur6nios tenha se inspirado
nas recomendacdes de (BENGIO, 2012), que sugerem que usar o0 mesmo nudmero
de neurdnios em todas as camadas totalmente conectadas pode apresentar resultados
iguais ou melhores do que arquiteturas piramidais (crescentes ou decrescentes), essa
abordagem nao foi seguida estritamente, uma vez que os autores observam que a

eficicia dessa configuragdo pode depender das caracteristicas do conjunto de dados
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utilizado. Durante os experimentos, foram realizadas variagdes no nimero de camadas
totalmente conectadas e na quantidade de neurdnios, com o objetivo de avaliar como
essas configuragdes influenciam o desempenho do modelo.

Ainda nas experimentacoes, foram utilizadas duas fungdes de ativacdo na camada
de saida: a linear e a softplus. A func@o linear € comumente utilizada em tarefas de
regressdo, pois permite que a saida do modelo seja qualquer valor continuo, positivo
ou negativo. Por outro lado, a fung@o softplus, definida como f(z) = In(1 + e%), é
uma alternativa suavizada a ReLLU, garantindo que todas as saidas sejam estritamente
positivas. O comportamento da funcao softplus é relevante para este trabalho, uma vez
que os modelos desenvolvidos precisam estimar apenas valores positivos, correspondentes
as alturas médias da vegetacdo. A inclusdo da softplus no conjunto de fungdes avaliadas
buscou explorar como uma ativacdo que reflete melhor a natureza dos dados influencia o
desempenho das redes treinadas.

A primeira etapa do desenvolvimento das redes identificou combinacdes
promissoras de camadas e hiperparametros, como o nimero de neurdnios e funcdes de
ativagdo. Com esses resultados, a segunda etapa foi dedicada ao refinamento das redes
por meio de um espago de busca de hiperparametros. Esse espago incluiu hiperparametros
como o nimero de camadas totalmente conectadas, o nimero de neurdnios por camada,
as funcdes de ativacdo e a taxa de aprendizado. Para realizar a otimizacdo, foi
utilizada a otimizag¢do bayesiana por meio da biblioteca Keras Tuner. Esse método
permitiu explorar o espago de busca de forma direcionada, priorizando configura¢des com
maior probabilidade de melhorar o desempenho e reduzindo o nimero de experimentos
necessarios.

A Tabela 6 apresenta a defini¢do do espaco de busca utilizado na segunda etapa,
que é composto por quatro dimensdes. Cada dimensdo representa um hiperparametro
ajustdavel que contribui para determinar a configuracdo final da rede. O hiperparametro
num_layers define o nimero de camadas totalmente conectadas na rede, variando entre
1 e 3. O hiperparametro units_n especifica o nimero de neurdnios na camada n, com
valores entre 32 e 512, em passos de 128. Ja para a fun¢do de ativacdo (activation),
foram consideradas duas opgdes: softplus, que é adequada para estimar apenas valores
positivos, e linear, que permite estimar valores continuos sem restricdes. Por dltimo, a
taxa de aprendizado (Ir) foi configurada como uma escolha entre 10~ e 1075,

No total, foram realizadas 9 execu¢des de otimizagdo, considerando os 3 tipos

de vegetacdo e as 3 arquiteturas por tipo. Em cada execucdo, foram testadas até 20
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Tabela 6 — Espacgo de busca de hiperparametros

Hiperparametro | Tipo Intervalo/Valores
num_layers Inteiro | 1a3 (passo=1)
units_n Inteiro | 32 a 512 (passo = 128)
activation Escolha | {softplus, linear}

Ir Escolha | {0.0001, 0.00001 }

Fonte: Autor (2024)

combinacdes de hiperparametros, um nimero definido com base nas limitacdes de custo
computacional, ja que cada tentativa envolvia até 30 épocas de treinamento. O nimero
de épocas foi determinado durante as experimentacdes da etapa 1, com base na andlise
dos gréficos de convergéncia. Adicionalmente, o early stopping foi configurado com
um patience de 5, interrompendo o treinamento caso o desempenho ndo apresentasse
melhorias consecutivas por 5 épocas.

A Tabela 7 apresenta as arquiteturas finais selecionadas para cada tipo de
vegetacdo — nativa, azevém e capim-suddo — apOs andlises estatisticas aplicadas nos
resultados da etapa de otimizacdo (detalhes da anélise estatistica podem ser consultados
em Secdo 6.2). Cada arquitetura segue uma estrutura semelhante, comegando com uma
camada de entrada que processa imagens com resolugdo de 360 x 360 x 3, representando
imagens RGB. A base convolucional varia entre as vegetacdes: EfficientNetV2S foi
definida para as vegetacdes nativa e capim-sudao, enquanto a Xception foi utilizada para
o azevém. Essas bases convolucionais sao responsaveis pela extracdo das caracteristicas
relevantes das imagens.

Ap6s a extracdo de caracteristicas, os dados passam por uma camada de Flatten,
que transforma a saida da base convolucional em um vetor unidimensional. Em seguida,
as redes incluem camadas totalmente conectadas. Para nativo e azevém, foram utilizadas
trés camadas totalmente conectadas, contendo 288, 32 e 416 neurdnios, enquanto, para
capim-sudao, as camadas possuem 32, 160 e 288 neurdnios. Todas as camadas totalmente
conectadas utilizam a funcao de ativagdo ReLU. As camadas de saida possuem um tinico
neur6dnio com a func¢do de ativacdo softplus (comum a todas as arquiteturas).

As arquiteturas possuem diferentes quantidades de parametros (treinaveis),
refletindo a complexidade de cada modelo. Para a vegetacdo nativa, a arquitetura contém
73.285.329 parametros (279,56 MB), para azevém, 105.765.289 parametros (403,46 MB),
e para capim-suddo, 26.127.697 parametros (99,67 MB). O desempenho foi avaliado

por meio do erro médio absoluto (MAE) e do coeficiente de correlagdo. Os resultados
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Tabela 7 — Arquiteturas finais por tipo de vegetacao

Arquiteturas

Nativo Azevém Capim-sudao
Camada | Formato da saida | Ativagio Camada | Formato da saida | Ativagio Camada | Formato da saida | Ativagiio
input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) -
efficientnetv2s (12, 12, 1280) - xception (12, 12, 2048) - efficientnetv2s (12, 12, 1280)
flatten (184320) - flatten (294912) - flatten (184320) -
dense_1 (288) ReLU dense_1  (288) ReLU dense_1 32) ReLU
dense_2 (32) ReLU dense_2 (32) ReLU dense_2 (160) ReLLU
dense_3 416) ReLU dense_3 (416) ReLU dense_3 (288) ReLU
output 1) softplus  output 1) softplus  output (1) softplus

Params: 73.285.329 (279,56 MB) Params: 105.765.289 (403,46 MB) Params: 26.127.697 (99,67 MB)

Fonte: Autor (2024)

mostraram que as redes para nativo (MAE de 1,5236 cm e correlagcdo de 0,8949) e azevém
(MAE de 1,3791 cm e correlagdo de 0,96) apresentaram melhor desempenho, enquanto
0 capim-suddo apresentou maior variabilidade nas estimativas (MAE de 7,9795 cm e
correlagdo de 0,81). Essas diferencas podem ser atribuidas as particularidades de cada
vegetacdo, como suas caracteristicas estruturais (por exemplo, altura e densidade), e a
representatividade dos dados coletados.

As trés redes finais foram integradas ao aplicativo H-Pasture, permitindo a
estimativa automatizada da altura média das pastagens diretamente a partir de fotos
capturadas pelos usudrios.

Por fim, para o desenvolvimento das redes, foram criados diferentes notebooks
Jupyter para as etapas de treinamento, otimizacdo e validagdo estatistica das redes. Esses
notebooks foram executados no Google Colab. O notebook utilizado para os treinamentos
e otimizacdes pode ser consultado no Apéndice C, enquanto o notebook dedicado a anélise
estatistica estd detalhado no Apéndice D. Adicionalmente, o Apéndice E apresenta o
codigo-fonte do data generator desenvolvido, que foi utilizado para a alimentagao das

redes durante os experimentos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Modelos, processo de treinamento e otimizacao

Conforme descrito na Sec¢do 5.4, o desenvolvimento das redes ocorreu em
duas etapas: uma etapa experimental e uma etapa de refinamento. Durante a
etapa experimental, diferentes arquiteturas foram testadas para entender melhor o
comportamento das redes frente aos dados do problema, buscando identificar arquiteturas
promissoras. Na etapa de refinamento, foi definido um espaco de busca de
hiperparametros e utilizada a otimizacdo bayesiana para ajustar as arquiteturas de maneira
direcionada.

Foram desenvolvidas 9 redes neurais, baseadas nas arquiteturas VGG16, Xception
e EfficientNetV2S, aplicadas a cada tipo de vegetacdo: nativa, azevém e capim-suddo. A
otimizacdo bayesiana foi realizada individualmente para cada rede e foi executada por até
20 tentativas, onde cada tentativa correspondia a uma combinagdo de hiperparametros.
Em cada tentativa, o treinamento de determinada rede era realizado por até 30 épocas,
com possibilidade de interrup¢do antecipada por meio de early stopping, configurado
com uma patience de 5 épocas. Isso significa que o treinamento era encerrado caso o
desempenho nao apresentasse melhorias consecutivas por 5 épocas.

Os resultados de cada tentativa eram utilizados para direcionar a busca por
configuracdes mais promissoras de hiperparametros, focando em regides do espago
de hiperparametros com maior potencial. Ao final das 20 tentativas, o Keras Tuner
selecionava e retornava o melhor modelo j4 treinado, classificado com base na métrica
MSE.

A Tabela 8 apresenta as arquiteturas resultantes da etapa de otimizacdo para a
vegetacdo nativa. Essas arquiteturas incluem as bases convolucionais VGG16, Xception
e EfficientNetV2S, cada uma seguida por camadas totalmente conectadas. Na arquitetura
baseada na VGG16, observa-se um total de 16.702.625 parametros, com camadas
totalmente conectadas configuradas para 32 e 160 neurénios, utilizando a fun¢do de
ativacdo softplus na camada de saida. Na arquitetura com base na Xception, ha
30.378.281 parametros, sendo as camadas totalmente conectadas configuradas com 32,
416 e 288 neurdnios, e a funcdo de ativacdo utilizada na saida € a linear. Por fim,
na arquitetura baseada na EfficientNetV2S, foram configurados 73.285.329 parametros,

com as camadas totalmente conectadas ajustadas para 288, 32 e 416 neur6nios, também
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utilizando a funcao de ativagdo softplus na saida.

Tabela 8 — Arquiteturas otimizadas para vegetacao nativa

Arquiteturas
VGG16 Xception EfficientNetV2S
Camada \ Formato da saida \ Ativacdo | Camada Formato da saida \ Ativacdo | Camada \ Formato da saida Ativacio
input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3)
vggl6 (11,11, 512) - xception (12, 12, 2048) - efficientnetv2s (12, 12, 1280)
flatten (61952) - flatten_1 (294912) - flatten_1 (184320) -
dense_1 (32) ReLU dense_1  (32) RelLU dense_1 (288) ReLU
dense_2  (160) RelLU dense_2 (416) RelLLU dense_2 32) RelLLU
output (1) softplus  dense_3  (288) ReLU dense_3 (416) ReLU
output (€)) linear output (1) softplus
Params: 16.702.625 (63,72 MB) Params: 30.378.281 (115,88 MB) Params: 73.285.329 (279,56 MB)

Fonte: Autor (2024)

A Tabela 9 detalha as arquiteturas resultantes para a vegetacdo azevém. Na
arquitetura baseada na VGGI16, foram configurados 16.769.857 parametros, com as
camadas totalmente conectadas compostas por 32, 160 e 416 neurdnios, sendo a saida
configurada com a funcéo linear. Na Xception, com 105.765.289 parametros, as camadas
totalmente conectadas seguem o padrdo de 288, 32 e 416 neurOnios, e a funcdo de
ativacao softplus foi aplicada na camada de saida. Por sua vez, a arquitetura baseada na
EfficientNetV2S apresentou 49.749.201 parametros, com camadas totalmente conectadas

configuradas com 160, 416 e 32 neurdnios, utilizando também a fung¢ao softplus na saida.

Tabela 9 — Arquiteturas otimizadas para azevém

Arquiteturas
VGG16 Xception EfficientNetV2S
Camada ‘ Formato da saida ‘ Ativacdo | Camada Formato da saida ‘ Ativacdo | Camada ‘ Formato da saida Ativacio
input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3)
vggl6 (11, 11, 512) - xception (12, 12, 2048) - efficientnetv2s (12, 12, 1280)
flatten (61952) - flatten_1  (294912) - flatten_1 (184320) -
dense_1 (32) ReLU dense_1  (288) ReLU dense_1 (160) ReLU
dense_2  (160) ReLU dense_2 (32) ReLU dense_2 416) ReLU
dense_3 (416) ReLU dense_3 (416) ReLU dense_3 32) ReLU
output (1) linear output (1) softplus  output (1) softplus
Params 16.769.857 (63,97 MB) Params: 105.765.289 (403,46 MB) Params 49.749.201 (189,78 MB)

Fonte: Autor (2024)

Para o capim-sudao, as arquiteturas resultantes da otimizagao sao apresentadas na
Tabela 9. Na arquitetura baseada na VGG16, foram configurados 32.603.553 parametros,
com camadas totalmente conectadas compostas por 288 e 160, sendo a saida configurada
com a fung¢do linear. Ja na arquitetura baseada na Xception, com 68.073.385 parametros,
as camadas totalmente conectadas seguem o padrao de 160, 416 e 32 neurdnios, e a fung¢do
de ativacdo softplus foi aplicada na camada de saida. Por fim, a arquitetura baseada na
EfficientNetV2S apresentou 26.127.697 parametros, com camadas totalmente conectadas

configuradas com 32, 160 e 288 neurdnios, utilizando também a fung¢do softplus na saida.
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Tabela 10 — Arquiteturas otimizadas para capim-sudao

Arquiteturas

VGG16 Xception EfficientNetV2S

Camada | Formato da saida | Ativacio | Camada Formato da saida | Ativagio | Camada | Formato da saida  Ativacfio
input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) - input (360, 360, 3) -

vgglé (11,11, 512) - xception (12, 12, 2048) - efficientnetv2s (12, 12, 1280) -

flatten  (61952) - flatten_1  (294912) - flatten_1 (184320) -

dense_1  (288) ReLU dense_1  (160) ReLU dense_1 32) ReLU
dense_2  (160) ReLU dense_2  (416) ReLU dense_2 (160) ReLU
output (1) linear dense_3 (32) ReLU dense_3 (288) ReLU

output (€)) softplus  output (€)) softplus
Params: 32.603.553 (124,37 MB) Params: 68.073.385 (259,68 MB) Params: 26.127.697 (99,67 MB)

Fonte: Autor (2024)

Os resultados das otimizagdes indicaram a funcdo de ativacido softplus como
particularmente adequada, sendo selecionada em 6 das 9 arquiteturas. Essa preferéncia
aparenta refletir sua capacidade de gerar saidas positivas e continuas, caracteristicas
alinhadas ao problema de estimar alturas médias da vegetacdo, que possuem valores
sempre nio negativos. Quanto 2 taxa de aprendizado, 10~* foi o valor predominante
na maioria das arquiteturas, enquanto 10~° foi otimizado para todas as arquiteturas com a
base convolucional VGG16, sugerindo a necessidade de ajustes mais graduais nos pesos
dos modelos baseados nessa arquitetura.

Os tempos de otimizacdo registrados na Tabela 11 reforcam a influéncia
das caracteristicas das arquiteturas e do tamanho dos conjuntos de dados no custo
computacional. Esses tempos, obtidos em uma GPU NVIDIA A100-SXM4-40GB no
ambiente do Google Colab, mostraram que a EfficientNetV2S apresentou os maiores
tempos em todos os cendrios, com destaque para o conjunto azevém, que levou
aproximadamente 5 horas e 12 minutos para ser otimizado. Ja a VGGI16 e a Xception
apresentaram tempos mais proximos entre si. O tempo reduzido observado para o
capim-suddo pode ser explicado pelo menor tamanho deste conjunto de dados, que

impactou diretamente no custo computacional, reduzindo a duragdo das otimizacdes.

Tabela 11 — Tempos de otimizacdo por arquitetura

Tempo de otimizacao

| VGG16 | Xception | EfficientNetV2S
Nativo 03h 18m 46s  03h 12m43s  04h 49m 09s
Azevém 03h21m 08s  03h 02m 07s  05h 12m 40s

Capim-sudao Olh37m40s 01h49m 33s 03h 56m 12s
Fonte: Autor (2024)

Por fim, a Figura 20 apresenta a evolu¢do da fungdo de perda (loss function)

ao longo das tentativas de otimizacdo realizadas pelo Keras Tuner para as diferentes
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combinacdes de arquiteturas e tipos de vegetacdo. A funcio de perda mede a discrepancia
entre os valores estimados pela rede e os valores reais. O objetivo do treinamento €
minimizar essa funcdo, ajustando os pesos da rede para reduzir os erros de estimativa.
Nesse trabalho, a fun¢do de perda utilizada foi o MSE, conforme definido na Sec¢éo 2.4.

Cada grafico da Figura 20 reflete o processo de otimiza¢do para uma combina¢ao
especifica de tipo_vegetacao x arquitetura, com o mecanismo de early stopping
interrompendo alguns treinamentos que ndo apresentaram melhorias por mais de cinco
épocas consecutivas.

O comportamento de convergéncia € observado em diferentes tentativas na
Figura 20, sendo que as redes baseadas na Xception e na EfficientNetV2S apresentam
maior estabilidade. A convergéncia refere-se a um comportamento onde a funcio de
perda diminui progressivamente ao longo das épocas de treinamento até atingir uma
estabilizacdo. Esse comportamento indica que o modelo estd aprendendo os padrdes dos
dados de maneira consistente, e que os ajustes nos pesos da rede neural estdo resultando

na redugdo dos erros de estimativa.

6.2 Avaliacao dos modelos

Com o término do processo de otimizagdo, a validagdo das redes foi realizada,
iniciando pela andlise de desempenho por meio das métricas MAE, coeficiente de
correlacio e a média dos residuos para identificar tendéncias em subestimar ou
superestimar as alturas médias. Em seguida, foi conduzida uma andlise estatistica para
comparar o desempenho entre os diferentes modelos para tipos de vegetagao.

A Figura 21 apresenta o desempenho das redes para a vegetacdo nativa. Sao
apresentados os graficos de correlagdo entre os valores estimados e os valores reais
de altura média da vegetacdo, utilizando as arquiteturas base VGGI16, Xception e
EfficientNetV2S. Cada grafico relaciona os valores reais de altura (no eixo x) com as
estimativas realizadas pelas redes (no eixo y). A linha pontilhada indica a referéncia ideal
onde os valores estimados seriam exatamente iguais aos valores reais (y = x).

No gréfico a esquerda da Figura 21, referente a arquitetura VGG16, observa-se um
coeficiente de correlagdo de 0,8324, indicando um desempenho inferior em comparagao
com as outras arquiteturas. H& maior dispersdo dos pontos em relacdo a linha de
referéncia, especialmente para valores de altura acima de 15 cm, onde a rede tende a

subestimar os valores reais. No entanto, esta rede apresenta uma média de residuos de
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Figura 20 — Grafico da evolu¢ao da funcdo de perda durante as tentativas de otimizagao

(native, vgg16)

Fonte: Autor (2024)
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-0,2090 cm, o que indica que, em geral, a tendéncia dessa arquitetura € superestimar as

alturas médias.

No gréfico central, correspondente a arquitetura baseada na Xception, observa-se

uma melhora no desempenho, com um coeficiente de correlagdo de 0,8942. Os pontos

Figura 21 — Gréfico de desempenho das redes para vegetagdo nativa
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estdo mais alinhados a linha de referéncia, sugerindo estimativas mais consistentes com
os valores reais. Apesar disso, também se nota uma maior dispersdo para alturas acima
de 15 cm, o que se reflete na média dos residuos de 0,1198 cm, indicando uma tendéncia
de subestimar as alturas médias.

O grafico a direita apresenta o desempenho da arquitetura EfficientNetV2S, que
obteve o maior coeficiente de correlacio, com um valor de 0,8949. Embora o MAE
de 1,5236 cm seja ligeiramente maior em relagdo ao da arquitetura Xception (1,5203
cm). Em todas as arquiteturas para a vegetacdo nativa, observa-se uma dispersao maior
apo6s os 15 cm. Este comportamento reflete a distribuicdo das alturas coletadas para essa
vegetacdo, conforme discutido em Secdo 5.2.

O desempenho para o azevém € apresentado na Figura 22. No gréfico a esquerda,
referente a arquitetura VGG16, observa-se um coeficiente de correlagdo de 0,9434,
indicando uma correlacdo forte entre as alturas estimadas e as reais, mas com maior
dispersdao em comparacao as outras arquiteturas. O MAE foi de 1,7910 cm e a média dos
residuos foi de -0,0636 cm, sugerindo uma tendéncia em superestimar as alturas médias.

No gréfico central, referente a arquitetura baseada na Xception, o desempenho
melhora, com coeficiente de correlacio de 0,9679, o maior entre as trés arquiteturas. Esta
arquitetura também apresentou o desempenho em termos de MAE superior as outras duas
arquiteturas, o MAE foi reduzido para 1,3791 cm. A média dos residuos foi de -0,1453
cm, o que indica uma tendéncia de superestimar as alturas médias. A dispersao dos pontos
acima de 15 cm € reduzida em comparagdo com a VGG16, sugerindo maior estabilidade
para alturas maiores.

Por fim, o gréfico a direita apresenta o desempenho da EfficientNetV2S, com um
coeficiente de correlagdo de 0,9544, ligeiramente inferior ao da Xception (com coeficiente
de correlacdo de 0,9679), mas ainda superior ao da VGG16. O MAE foi de 1,5824
cm, intermedidrio entre as arquiteturas analisadas. A média dos residuos foi de 0,6412
cm, indicando que esta arquitetura tende a subestimar as alturas médias de maneira mais
acentuada em relacdo as outras redes.

A Figura 23 apresenta o desempenho para o capim-suddo. Para a arquitetura
baseada na VGG16, observa-se o menor coeficiente de correlacdo entre os modelos, com
valor de 0,5820, indicando uma relagdo moderada entre as estimativas e os valores reais.
A dispersao dos pontos € considerdvel ao longo das estimativas, o que reflete nas métricas
de desempenho, como o0 MAE de 11,2809 cm. A média dos residuos foi de 1,4402 cm,

indicando uma tendéncia de subestimacao.



Figura 22 — Grafico de desempenho das redes para azevém
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O gréfico central, referente a arquitetura baseada na Xception, demonstra um
aumento no desempenho, com coeficiente de correlacio de 0.7845. O MAE foi reduzido
para 8,6530 cm, refletindo uma maior precisdo em relacio a VGG16. A média dos
residuos foi de 1,9339 cm, indicando uma tendéncia de subestimacdo. A dispersao dos
pontos é menor, especialmente em alturas mais baixas, mas ainda visivel para valores
acima de 90 cm.

O desempenho da EfficientNetV2S para estimar a altura média obteve o maior
coeficiente de correlacdo entre as arquiteturas para essa espécia, com valor de 0,8180.
Para esta rede, o MAE foi de 7,9795 cm (o menor entre as trés redes). A média dos
residuos foi de 2,0279 cm, indicando uma tendéncia de subestimacao das alturas médias.

O desempenho das redes na estimativa da altura do capim-sudao foi inferior em
comparacao com os outros tipos de vegetacdo. Esse resultado pode ser explicado, em
parte, por um conjunto de dados menor disponivel para essa espécie, o que pode ter
limitado a capacidade das redes em aprender padrdes especificos do capim-suddo. Além
disso, as caracteristicas intrinsecas dessa espécie, como sua estrutura e alturas geralmente
mais elevadas, podem ter tornado a tarefa de estimativa mais desafiadora.

A fim de avaliar se as diferencas observadas entre os modelos criados para
cada espécie sdo estatisticamente significativas ou podem ser atribuidas ao acaso, foram
realizados testes estatisticos. Inicialmente, foi aplicado o teste de normalidade aos
modulos dos residuos de cada rede. Essa andlise revelou que, em geral, os dados nao
seguiam uma distribui¢do normal. Diante disso, para cada tipo de vegetacao, foi utilizado
o teste de Kruskal-Wallis para verificar a existéncia de diferencas significativas entre os
grupos. Quando essas diferencas foram confirmadas, o teste de Nemenyi foi aplicado

para identificar quais grupos apresentavam diferencas significativas. No contexto deste
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Figura 23 — Grafico de desempenho das redes para capim-sudao
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trabalho, cada grupo corresponde a uma arquitetura aplicada a um determinado tipo de
vegetacao.

O teste de Kruskal-Wallis identificou significancia estatistica entre os grupos da
vegetacao nativa, e a Tabela 12 apresenta os resultados do teste de Nemenyi. Os resultados
indicam que hd uma diferenca estatisticamente significativa entre as arquiteturas VGG16
e EfficientNetV2S (p = 0.0488). Assim, a EfficientNetV2S apresentou desempenho
estatisticamente superior 2 VGG16 em termos de MAE, com um valor de 1,5236 cm,
enquanto a VGG16 obteve 1,8441 cm, indicando maior precisdo na estimativa das alturas
da vegetagdo nativa. Por outro lado, ndo foram encontradas diferengas significativas entre
VGG16 e Xception (p = 0.0985), nem entre Xception e EfficientNetV2S (p = 0.9534).
Com base nesses resultados, a EfficientNetV2S foi selecionada para integrar o aplicativo
H-Pasture, pois apresentou diferengas significativas em relagdo a VGG16, o mesmo nao

ocorreu para a Xception.

Tabela 12 — Teste de Nemenyi para arquiteturas da vegetacao nativa

Teste de Nemenyi (p-value)
| VGG16 | Xception | EfficientNetV2S

VGG16 1.0000 0.0985 0.0488*
Xception 0.0985 1.0000 0.9534
EfficientNetV2S 0.0488*  0.9534 1.0000

Fonte: Autor (2024)

Para o azevém, o teste de Kruskal-Wallis ndo identificou significancia estatistica
entre os grupos, indicando que nao hd diferencgas significativas em termos de MAE para
as arquiteturas avaliadas. Diante disso, a escolha da arquitetura para integrar o aplicativo

H-Pasture foi baseada diretamente no valor de MAE. Nesse contexto, a rede baseada na
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Xception foi selecionada, pois apresentou o menor MAE entre as arquiteturas avaliadas,
com um valor de 1,3791 cm.

Por fim, o teste de Kruskal-Wallis identificou significancia estatistica entre os
grupos do capim-suddo. O teste de Nemenyi, apresentado na Tabela 13, revelou
uma diferenca significativa entre as arquiteturas VGG16 e EfficientNetV2S (p =
0.0013), evidenciando que a EfficientNetV2S possui um desempenho superior em
relacdo a VGG16 em termos de MAE. Por outro lado, ndo foram observadas diferencas
significativas entre VGG16 e Xception (p = 0.0787) ou entre Xception e EfficientNetV2S
(p = 0.3684). Com base nessa andlise, a EfficientNetV2S foi selecionada para integrar
o aplicativo H-Pasture, considerando seu desempenho, em termos de MAE, superior

estatisticamente em relagdo a VGG16.

Tabela 13 — Teste de Nemenyi para arquiteturas do capim-sudao

Teste de Nemenyi
VGG16 | Xception | EfficientNetV2S

VGG16 1.0000 0.0787 0.0013%**
Xception 0.0787 1.0000 0.3684
EfficientNetV2S 0.0013**  0.3684 1.0000

Fonte: Autor (2024)

Na Figura 24 ¢ apresentado o grafico de dispersdo da rede baseada na arquitetura
Xception para a vegetacdo azevém. Essa figura busca esclarecer um comportamento
que reflete diretamente a metodologia utilizada na coleta das fotos. Para cada ponto
de coleta, foram tiradas 16 fotos, todas associadas a mesma altura média da vegetacdo
medida naquele local. Essa abordagem metodoldgica resulta em conjuntos de treinamento
e teste que compartilham alturas médias idénticas para vdrias imagens, o que pode criar a
impressao de similaridade entre o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Apesar
disso, a separagdo entre os conjuntos foi realizada de forma criteriosa, assegurando
que nenhuma foto utilizada no treinamento estivesse presente no conjunto de teste.
Esse comportamento observado € uma caracteristica da metodologia empregada e nio
compromete a validade dos resultados obtidos.

Como avaliacdo adicional, foram gerados os heatmaps das estimativas utilizando
o método Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping), conforme descrito
em Selvaraju et al. (2017). Esse método permite visualizar as regides das imagens que
mais contribuiram para as estimativas das redes, fornecendo uma andlise qualitativa dos

padrdes aprendidos por cada arquitetura. A Figura 25 apresenta os heatmaps para a
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Figura 24 — Graficos de dispersao para os conjuntos de treinamento e teste da rede
baseada na arquitetura Xception aplicada a vegetagdo azevém
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vegetacdo azevém, considerando as arquiteturas VGG16, Xception e EfficientNetV2S.
O comportamento das trés redes foi analisado para 0 mesmo conjunto de quatro imagens.

Os heatmaps da VGG16 mostram ativacdes dispersas em vdrias dreas da imagem,
sem um padrdo claro de foco, indicando menor seletividade em identificar as regides mais
relevantes para a estimativa da altura média. Por outro lado, as arquiteturas Xception e
EfficientNetV2S apresentam heatmaps mais focados, com ativacio concentrada em areas
mais especificas da imagem. Esse comportamento mais focado nas redes Xception e
EfficientNetV2S pode ser reflexo da maior profundidade dessas arquiteturas, o que lhes
confere maior capacidade de extrair detalhes finos e aprender padrées mais complexos
nas imagens.

Para o azevém, os heatmaps da Xception, baseados na ultima camada
convolucional da rede, foram os que mais se aproximaram da metodologia empregada
neste trabalho para a medi¢c@o das alturas durante a coleta dos dados, que consiste em
realizar medi¢des centrais na imagem, conforme descrito na Secao 5.2.

Por fim, a imagem da coluna 2, linha 2, na arquitetura Xception, reflete
um comportamento particular desta rede para determinadas fotos. Nesse caso, a
ultima camada ndo contribuiu positivamente para o valor estimado da altura, assim, as
contribuicOes para a estimativa vieram das camadas anteriores da rede. Apesar desse
comportamento particular, a rede apresentou um resultado interessante para essa imagem
especifica, estimando a altura em 19,17 cm, préoximo do valor real de 20,4 cm.

No Apéndice F sdo apresentados os heatmaps gerados para os outros tipos de

vegetacdo analisados neste trabalho, incluindo vegetacdo nativa e capim-suddo. Esses
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heatmaps também utilizam o método Grad-CAM para destacar as regides das imagens

que mais contribuiram para as estimativas das redes.

Figura 25 — Comparacdo dos heatmaps das redes neurais para o azevém
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Fonte: Autor (2024)

6.3 Avaliacao do impacto da resolucao nos resultados

Conforme apresentado na Secdo 5.4, as redes desenvolvidas neste trabalho
utilizaram uma resolugdo fixa de 360 x 360. Contudo, foram realizados testes com
resolugdes maiores (460 x 460, 560 x 560 e 660 x 660), para avaliar se o aumento no nivel

de detalhe das imagens poderia melhorar o desempenho das redes. A resolucdo original
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de 720 x 720 nio foi testada em virtude das limitagdes de memdria no ambiente do Google
Colab.

Devido a restricoes de unidade de computacio no Google Colab, as
experimentacOes foram realizadas com base nas configuracdes das redes resultantes do
processo de otimizacao para o azevém. As redes resultantes para o azevém apresentaram
desempenho semelhante, ndo sendo identificada significincia estatistica entre as trés
arquiteturas. Assim, essa escolha buscou isolar o efeito da varidvel investigada (neste
caso, a resolucdo).

Para as resolugcdes maiores, foram criadas novas redes a partir das arquiteturas
otimizadas, ajustando a resolucdo da camada de entrada para refletir as diferentes
dimensdes das imagens. Por fim, os treinamentos também ocorreram em trinta épocas
e a taxa de aprendizado foi extraida do processo de otimizagdo.

Os resultados apresentados na Tabela 14 mostram que, em geral, houve uma
tendéncia de piora no desempenho, tanto em termos de MAE quanto de coeficiente de
correlagdo, com o aumento da resolugdo. Para a rede Xception, o modelo ndo convergiu
para a resolucdo de 660 x 660, enquanto para a EfficientNetV2S, a falta de convergéncia
ocorreu nas resolucdes de 560 x 560 e 660 x 660. Nos trés cendrios de ndo convergéncia, 0s
treinamentos foram interrompidos antes da 10* época pelo mecanismo de early stopping,
indicando que as redes ndo foram capazes de aprender adequadamente os padrdes para

essas resolucdes dentro das configuragcdes estabelecidas.

Tabela 14 — Desempenho das redes neurais por resolucdo para espécie azevém

Desempenho por resolucao de imagem
\ VGG16 \ Xception \ EfficientNetV2S
360x360 MAE = 1,7910, Corr = 0,9434 MAE = 1,3791, Corr =0,9679 MAE = 1,5824, Corr = 0,9544
460x460 MAE = 1,8235, Corr =0,9430 MAE = 1,6339, Corr =0,9506 MAE = 1,6072, Corr = 0,9497
560x560 MAE = 1,8567, Corr =0,9373 MAE = 1,7902, Corr = 0,9449
660x660 MAE = 1,8220, Corr =0,9378

Fonte: Autor (2024)

Além disso, foram realizados testes estatisticos dentro de cada rede para avaliar
a significincia das variagdes de desempenho, em termos de MAE, entre as diferentes
resolugdes (desconsiderando os casos em que ndo houve convergéncia). Os resultados
ndo indicaram diferencas estatisticamente significativas, sugerindo que o impacto da
resolucdo, dentro do intervalo analisado, ndo € suficiente para alterar significativamente o
desempenho das redes.

Em resumo, os resultados indicam que, para o azevém, o aumento da resolucio
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das imagens nao trouxe beneficios claros no desempenho das redes, reforcando a escolha
de 360 x 360. Esses resultados corroboram, em parte, as observacdes feitas em Tan e
Le (2020), onde os autores destacam que, embora resolu¢des mais altas possam melhorar
a precisdo das redes, os ganhos se tornam marginais em resolu¢des muito altas (como

aquelas acima de 560 x 560 no referido estudo).
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7 CONCLUSAO

7.1 Sintese dos resultados

Este trabalho teve como ponto central a proposi¢do e anélise de desempenhos de
redes neurais convolucionais como ferramenta para estimar a altura média da vegetacao
em pastagens nativas e cultivadas. O método fez uso de arquiteturas consolidadas de
redes neurais convolucionais, nomeadamente VGG16, Xception e EfficientNetV2, com
fungdes de ativacao ndo limitadas na tltima camada. Ainda que as CNN sejam largamente
utilizadas para reconhecimento de imagens, aplicagOes referentes a estimativa de altura
de pastagens ndo foram encontradas na literatura. Note-se que as pastagens possuem uma
caracteristica dinamica, com atividade de pastejo que altera a estrutura da vegetacdo —
diferente de lavouras, que ndo sdo modificadas até a fase da colheita.

Os resultados indicam a viabilidade do uso da abordagem proposta, evidenciada
por desempenhos promissores nas vegetacdes de campo nativo (MAE de 1,5236 cm,
correlacdo de 0,8949) e azevém (MAE de 1,3791 cm, correlagdo de 0,96). Esses
desempenhos destacam o potencial dos modelos para fornecer estimativas em diferentes
cendrios de pastagens. Entretanto, o capim-suddo apresentou maior variabilidade nas
estimativas (MAE de 7,9795 cm, correlacdo de 0,81), refletindo que mais experimentos
devem ser conduzidos para que a origem do problema possa ser delineada, seja por
limitacdes no conjunto de dados disponiveis para essa espécie, ja que as coletas ocorreram
em um unico dia devido a sazonalidade e restricbes do cronograma, ou por outra
caracteristica da vegetacdo que faz com que as arquiteturas usadas ndo tenham sido
capazes de realizar boas estimativas.

As redes neurais treinadas que obtiveram os melhores resultados neste trabalho
foram incorporadas ao aplicativo H-Pasture. Agora, além da possibilidade de inserir
medi¢des de altura manualmente, € possivel capturar imagens por meio da camera do
smartphone, que tem a altura inferida pela rede, a depender da pastagem fotografada. A
partir da altura (ou das alturas) inseridas, o aplicativo faz a recomendacao sobre inser¢ao
ou retirada de animais da drea (com base na altura, como € a programacao feita até agora).

A insercdo da funcionalidade de medicao da altura por fotos ndo apenas simplifica
0 processo operacional, mas também permite ao pecuarista uma tomada de decisdao
mais rdpida. Diante da informacao atualizada sobre a altura da vegetacdo, o pecuarista

pode ajustar estratégias de pastagem, otimizar a distribui¢io de recursos, e até antecipar
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a necessidade de suplementacdo alimentar para o gado. Essa agilidade na resposta
a mudangas na vegetacdo ndo s6 economiza tempo, mas também pode ter impactos
diretos na eficiéncia do manejo do rebanho e na produtividade da fazenda. Além
disso, a integracdo entre a medi¢do por fotos e a funcionalidade de recomendagdo
de manejo do H-Pasture ajuda a manter as pastagens dentro da faixa recomendada
de utilizacdo. Ao garantir a altura ideal das pastagens, o manejo se torna mais
eficiente, prevenindo problemas como sobrepastejo e subpastejo, otimizando 0s recursos
disponiveis e promovendo um solo mais sauddvel. Pastagens bem manejadas também
contribuem para a fixagdo de carbono no solo, reduzindo emissdes de gases de efeito
estufa e promovendo a sustentabilidade do sistema produtivo. Assim, a implementagdo
dessa tecnologia representa ndo apenas uma inovacao técnica, mas uma evolucao pratica
na rotina do pecuarista. Ao possibilitar a obtencdo de dados em tempo real sobre a
altura da vegetacdo por meio de um smartphone, o H-Pasture simplifica os processos
e transforma a maneira como o pecuarista interage e toma decisdes no contexto dinamico
da pecudria.

Uma contribui¢do adicional desse trabalho seré a disponibilizacdo dos metadados
e das imagens usadas nesse trabalho de forma aberta. Nao foi possivel encontrar bases
similares — até pela falta de trabalhos relacionados diretamente com a medig¢ado de altura de
pastagens. Essa disponibilizacao vai permitir outros trabalhos que podem ser diretamente
comparados a este e também formar um conjunto de dados independentes para testes de

estimativas de altura de pastagem por imagens em outros cendrios/técnicas de aplicagdo.

7.2 Trabalhos futuros

Apesar do avango conseguido em relacdo a estimativa de altura da vegetacao, este
trabalho também revela a necessidade de futuros aprimoramentos. A seguir, sdo citadas as
principais questdes que, no nosso entendimento, podem guiar a qualificagdo do aplicativo

H-Pasture e seu uso por produtores:

1. Coletas adicionais de dados para todos os tipos de vegetacdo e em diferentes
cendrios. Os histogramas referentes as alturas coletadas mostram que existem
lacunas de alturas nos pontos amostrais. A sazonalidade de pastagens cultivadas e
a variabilidade de configuragdes do campo nativo requerem mais dados, exigéncia

para que as CNN produzam bons resultados.
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2. Investigar os problemas relacionados ao aprendizado das redes em relagdo ao

capim-suddo, que consistentemente apresentou os piores resultados. Embora a
representatividade limitada nas faixas de altura seja um fator relevante, ela ndo
explica completamente a fragilidade dos resultados. Um ponto a ser destacado € que
as alturas coletadas para essa vegetacdo abrangem uma amplitude expressivamente
maior do que a recomendada para o manejo adequado, incluindo valores superiores
a 100 cm. No manejo ideal, as alturas recomendadas variam conforme o sistema:
em pastejo continuo com taxa varidvel, situam-se entre 30 e 40 cm; em pastejo
rotativo, entre 60 cm na entrada e 15 a 20 cm na saida. A grande amplitude dos
dados coletados pode ter dificultado a capacidade de generalizacdo dos modelos.
Um aprofundamento nos resultados, aliado a coletas adicionais mais proximas das
faixas recomendadas de manejo, pode ajudar a esclarecer essas questdes e fortalecer

a robustez dos modelos.

. Estudos futuros podem explorar novas bases convolucionais, investigando como

diferentes arquiteturas, com caracteristicas distintas, impactam o desempenho na

estimativa das alturas.

. O aplicativo H-Pasture também pode ter suas funcionalidades aumentadas,

especialmente em termos de recomendacdes. Hoje, a recomendagdo de entrada
e saida € feita por altura, estimada a quantidade de massa seca disponivel por
hectare. A insercao de dados climaticos e de sazonalidade pode aumentar a precisao
das estimativas em diferentes condicdes ambientais, possibilitando predizer a
disponibilidade estimada futura e ndo somente presente. A estimativa do consumo
também pode ser inserida no aplicativo, buscando a informacao sobre a quantidade
de animais e quilos de peso vivo por hectare para predi¢cdo da velocidade do

consumo de alimento na area.
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APENDICE A - SCRIPT - PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS - ETAPA 1

Este apéndice contém o script C# utilizado durante a etapa 1 do

pré-processamento de dados.
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using HPastureDataExtractor.Dtos;
using Newtonsoft.Json;

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.IO;

using System.Net.Http;

using System.Net.Http.Headers;
using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Drawing;

namespace HPastureDataExtractor

{

class Resume

{
public int Id { get; set; }
public string ForageType { get; set; }
public float Mean { get; set; }
public float StandardDeviation { get; set; 1}
public float Distance { get; set; }

3

public class DownloaderService

{
private HttpClient _http = new HttpClient();

private IList<Resume> _experiment = new List<Resume>();

public DownloaderService()

{
_http.DefaultRequestHeaders.Authorization = AuthHeader();

}

public async Task Download(Action<float> downloadCallback)

{
CheckCreateDownloadFolder();

_experiment = new List<Resume>();
var ids = await GetCollectionsIdAsync();

int idAtual = 1;
int total = ids.Count;

foreach (var id in ids)

{
float progress = ((float)idAtual / total * 100);
downloadCallback(progress);
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50 var collection = await GetCollectionAsync(id);

51

52 if (collection.Measurements.Count == 0)

53 continue;

54

55 if(collection.ForageType != "azevem" &&

56 collection.ForageType != "azevem florescéncia trevo" =
&&

57 collection.ForageType != "azevem e nativo")

58 continue;

59

60 HandleExportCollection(idAtual, collection);

61

62 idAtual++;

63 }

64

65 SaveExperimentoJson();

66

67 downloadCallback(160);

68 }

69

70 private void CheckCreateDownloadFolder()

71 {

72 if(System.IO0.Directory.Exists("Download"))

73 System.IO0.Directory.Delete("Download", true);

T4

75 System.IO0.Directory.CreateDirectory("Download");

76 }

77

78 private async Task<List<string>> GetCollectionsIdAsync()

79 {

80 var response = await _http.GetAsync("http://ec2-52-67-2-31.sa- »

east-1.compute.amazonaws.com/collections/ids");

81

82 if(!response.IsSuccessStatusCode)

83 throw new Exception("Http error. StatusCode = " + (int) ?
response.StatusCode + " " + response.StatusCode + " - " =2
+ await response.Content.ReadAsStringAsync());

8y

85 string json = await response.Content.ReadAsStringAsync();

86 List<string> ids = JsonConvert.DeserializeObject<List<string>> =

(json) ?? new List<string>(Q);

87

88 return ids;

89 }

20

91 private async Task<CollectionDto> GetCollectionAsync(string id)

92 {

93 var response = await _http.GetAsync("http://ec2-52-67-2-31.sa- »
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}

east-1.compute.amazonaws.com/collections/" + id);

if (!response.IsSuccessStatusCode)
throw new Exception("Http error. StatusCode = " + (int) ®
response.StatusCode + " " + response.StatusCode + " - " =2
+ await response.Content.ReadAsStringAsync());

string json = await response.Content.ReadAsStringAsync();
var collection = JsonConvert.DeserializeObject<CollectionDto> =

(json);
if (collection == null)
throw new Exception("Collection deserialization is ?
null.");

return collection;

private void HandleExportCollection(int idAtual, CollectionDto ?

{

}

collection)

string id = (idAtual + "").PadLeft(6, '0');

int index = 0;
_experiment.Add(new Resume()
{
Id = idAtual,
ForageType = collection.ForageType,
Distance = 0,
StandardDeviation = 0,
Mean = collection.MeasurementsMean == 0 ? 0.1f : ?
collection.MeasurementsMean

});

foreach (var picture in collection.Pictures)
{
ConvertBase6U4ToImage(picture.Picture, "./Download/" + id + =
||_|| + indeX + ||'jpg||);
index++;

private void SaveExperimentoJdson()

{

string json = JsonConvert.SerializeObject(_experiment, ?
Formatting.Indented);



...aExtractor\HPastureDataExtractor\DownloaderService.cs

134
135
136
137
138
139
140
141

142
143

144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159

160
16l
162
163
led
165
166
167
168
169

170
171

172
173
174
175

// Caminho e nome do arquivo onde o JSON sera salvo
string arquivoJdson = "./Download/experiment.json";

// Salva o JSON no arquivo
File.WriteAllText(arquivoJdson, json);

}

public static void ConvertBaseé6UToImage(string base6uString,
string outputPath)

{
// Remova o prefixo "data:image/jpeg;baseéld," se estiver
presente
if (base6uString.Contains(","))
{
base6UString = base6uUString.Split(',')[1];
}
// Converta a string Baseél em bytes
byte[] imageBytes = Convert.FromBase6uUString(base6UString);
// Crie um fluxo de memdria para a imagem
using (MemoryStream ms = new MemoryStream(imageBytes))
{
// Carregue a imagem a partir do fluxo de memdria
Image image = Image.FromStream(ms);
// Salve a imagem em um arquivo JPG
image.Save(outputPath,
System.Drawing.Imaging.ImageFormat.Jpeg);
}
}
private AuthenticationHeaderValue AuthHeader()
{
string username = "admin";
string password = "Admin2016*";
// Codifique as credenciais para Base6l
string base6udCredentials = Convert.ToBase6uUString
(Encoding.ASCII.GetBytes($"{username}:{password}"));
return new AuthenticationHeaderValue("Basic",
base6UCredentials);
}



.. .Extractor\HPastureDataExtractor\Dtos\CollectionDto.cs
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

using Systenm;

using System.Collections.Generic;
using System.Linq;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace HPastureDataExtractor.Dtos

{

public class CollectionDto

{
public string Id { get; set; }
public string Creator { get; set; }
public string ForageType { get; set; 1}
public float MeasurementsMean { get; set; }
public int PicturesTotal { get; set; 1}
public List<MeasurementDto> Measurements { get; set; } = new

List<MeasurementDto>();
public List<PictureDto> Pictures { get; set; } = new
List<PictureDto>();

}

public class MeasurementDto

{
public string Id { get; set; }
public string Creation { get; set; }
public string Value { get; set; }

}

public class PictureDto

{
public string Id { get; set; }
public string Creation { get; set; }
public string Picture { get; set; }

}

}
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APENDICE B - NOTEBOOK - PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS - ETAPA 2

Este apéndice contém o notebook Jupyter utilizado durante a etapa 2 do

pré-processamento de dados.



notebook-data-preprocessing-step2

November 21, 2024

Script para aplicar data augmentation no dataset de imagens em .exp-data. Apds o processo os
dados de treino estardo em .exp-data/training/ e os para teste em ./exp-data/test/.

import pandas as pd

import numpy as np

import os

from random import random, shuffle

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.preprocessing import label_binarize

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report,
~ConfusionMatrixDisplay

import cv2

import matplotlib.image as mpimg

import json

import shutil

specie = 'sudao'
specie_out = 'sudao'

def create_dataset(folder):
imgs = []
heights = []
resumes = load_resumes(folder)
ids = []
files = sorted(os.listdir(folder))
print(files)
for file in files:

image_path = os.path.join(folder, file)
file_name, file_extension = os.path.splitext(file)



[ 1:

[ 1:

if file_extension !'= '.jpg':
continue

id = get_file_id(file_name)
ids.append (id)

resume = find_resume(int(id), resumes)
heights.append(float (resume['Mean']))

#image = cv2.imread(image_path, cv2.COLOR_RGBA2BGRA)#.astype(np.float32)
image = tf.keras.utils.load_img(image_path)

input_arr = tf.keras.utils.img_to_array(image)

npimage = np.array(input_arr)

#npimage /= 255

imgs . append (npimage)

scaler = MinMaxScaler()
heights = np.array(heights) .reshape(-1, 1)
heights = scaler.fit_transform(heights)

#scaler = MinMazScaler()
#scaler. fit (hetghts)

#heights = scaler.transform(heights)
print(ids)

return ids, imgs, heights
def load_resumes(folder):
experiment = ''
with open(os.path.join(folder, 'experiment.json'), 'r') as f:
experiment = f.read()

return json.loads(experiment)

def find_resume(id, resumes):
return list(filter(lambda resume: resume['Id'] == id, resumes)) [0]

def get_file_id(file_name):
return file_name.split('_"') [0]

ids, imgs, heights = create_dataset('.exp_data/' + specie + '/')
np.random.seed (1)

image_size = 720 # width and length
resize_size = 720



[]:

[]:

image_pixels = image_size * image_size

def crop_to_square(image):
height, width, _ = image.shape

# Determinar o tamanho do corte
size = min(height, width)

# Calcular as coordenadas do corte
start_x = (width - size) // 2

# Realizar o corte utilizando o TensorFlow
cropped_image = tf.image.crop_to_bounding_box(image, 0, start_x, size, size)

return cropped_image

def save_image_without_augmentation(path, id, image, counter):
if not os.path.isdir(path):
os.makedirs(path)

img = (tf.keras.utils.array_to_img(crop_to_square(image)))
keras.preprocessing.image.save_img(path + id + '_' + str(counter) + '.jpg',u
~img)

def save_image_with_augmentation(path, resume_id, image, counter):
if not os.path.isdir(path):
os.makedirs(path)

img = (tf.keras.utils.array_to_img(crop_to_square(image)))

id = resume_id + '_' + str(counter)

# 0°

refOb0 = tf.image.resize(img, [resize_size, resize_size])
keras.preprocessing.image.save_img(path + id + '_r0_b0.jpg', ref0b0)
refObOflip = tf.image.flip_left_right (img)

keras.preprocessing.image.save_img(path + id +
~ref0b0flip)

_r0_bO_flip.jpg',u

np.random.seed(3) # Random numbers will be ever the same
rnd = np.random.rand(len(imgs)) < 0.8 # Training set will contatin 807 of the,
~data

train_x = []
train_y = []
test_x = []



[]:

test_y = []

print('imgs[0] dimensions are: ', imgs[0] .shape)

0
tests_n = 0

counter

for x in range(0, len(ids)):
# Creating the training dataset (807)
rnd = random()
counter = counter + 1

if(rnd <= 0.8):
save_image_with_augmentation('data/' + specie_out + '/training/',,
~ids[x], imgs([x], counter)
continue

save_image_without_augmentation('data/' + specie_out + '/test/', ids[x],,
~imgs[x], counter)
tests_n = tests_n + 1

if not os.path.isdir('data/' + specie_out + '/test_with_training'):
os.makedirs('data/' + specie_out + '/test_with_training')

files = os.listdir('data/' + specie_out + '/training')
shuffle(files)

files = files[:tests_n]
for file in files:

shutil.copyfile('data/' + specie_out + '/training/' + file, 'data/' +,
~specie_out + '/test_with_training/' + file)
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APENDICE C - NOTEBOOK - TREINAMENTOS E OTIMIZACOES

Este apéndice apresenta o notebook Jupyter utilizado durante a série de
experimentos para treinamento e otimizacdo das arquiteturas base. O notebook inclui

todo o cédigo utilizado para o treinamento e ajuste dos hiperparametros das redes.



[ 1:

[1:

notebook-optimization

November 21, 2024

Este notebook realiza a otimizagdo de hiperparametros, treinamento e a validacao da
CNN.

CNN Base: Xception

Dataset: Azevem

import sys
import os

global_root = os.path.join('E:/', 'mestrado-ai')

if 'google.colab' in sys.modules:
from google.colab import drive
drive.mount (os.path.join('/', 'content', 'drive'))
global_root = os.path.join('/', 'content', 'drive', 'MyDrive',,
< 'mestrado-ai')

'pip install keras-tuner -q

sys.path.insert(0, global_root)

Mounted at /content/drive
129.1/129.1 kB
2.9 MB/s eta

global_config_base_folder = global_root # Pasta raiz do projeto.

global_config_base_choice = 'Xception' # VGG16, Xception ou EfficientNetVaS.

global_config_dataset_name = 'azevem' # Nome do dataset a ser utilizado.

global_config_out_folder = 'alOO-xception-azevem—hflip' # Nome da pasta onde,
~serdo salvos os resultados.

global_config_keras_search = True # True se deve realizar a busca por,
<hiperpardmetros.

global_config_training = True # True se deve realtizar o treinamento.

global_config_from_last_training = False # Se True, continua treinamento a
spartir da ultima repetigdo.



[ 1:

global_config_plot_images = True # Se True, plota imagens
wpredic¢do.

global_config_debug_training_data = True # Se True, plota
~de treinamento.

global_config_total_repetitions = 1 # Total de repeticdes
svaltdagdo.
global_config_keras_max_trials = 20 # Total de tentativas

# Bibliotecas padrao.
import json

import csv

import math

import shutil

import time

import random

# Bibliotecas cientificas e de dados.
import numpy as np

import pandas as pd

from numpy.random import randn

from scipy.stats import shapiro

de exemplo day,

correlagdo de dados

treinamento +

de hiperparametros.

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

# Bibliotecas de visualizagdo.
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
import seaborn as sns

# Bibliotecas de machine learning e deep learning.
import tensorflow as tf

import tensorflow.compat.v2 as tfv2

from tensorflow import keras

from keras import activations

from keras.callbacks import CSVLogger, ModelCheckpoint, EarlyStopping

import keras_tuner
import keras.applications as apps

# Gerador de dados para treinamento/teste.
from data_generators_5 import DataGenerator

tf.keras.utils.set_random_seed(536)

print (tf.__version__)

2.17.0



[]:

gpu_info = !nvidia-smi
gpu_info = '\n'.join(gpu_info)
if gpu_info.find('failed') >= 0:
print ('Not connected to a GPU')
else:
print (gpu_info)

Wed Nov 13 11:33:30 2024

A
———————— +

| NVIDIA-SMI 535.104.05 Driver Version: 535.104.05 CUDA Version:
12.2 [

|- B o
———————— +

| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Volatile
Uncorr. ECC |

| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util
Compute M. |

| | |

MIG M. |

| + +

========|

| 0O NVIDIA A100-SXM4-40GB 0ff | 00000000:00:04.0 0Off |

0|

| N/JA  30C PO 46W / 400W | 2MiB / 40960MiB | 0%
Default |

I | |

Disabled |

o o Fommm -
———————— +

o
———————— +

| Processes:

|

| GPU GI CI PID Type Process name GPU
Memory |

| ID ID

Usage |

I R
========|

| No running processes found

|

A o



[]:

batch_size = 32
epochs = 30

training path = os.path.join(global_config base_folder, 'dataset',
~global_config_dataset_name, 'training')

test_path = os.path.join(global_config_base_folder, 'dataset',
wglobal_config dataset_name, 'test')

test_with_training path = os.path.join(global_config_base_folder, 'dataset',
wglobal_config dataset_name, 'test_with_training')

experiment_path = os.path.join(global_config base_folder, 'dataset',,
~global_config_dataset_name)

tuner_path = os.path.join(global_config_base_folder, global_config_out_folder,,
<'tuner')

training_csv_path = os.path.join(global_config_base_folder,,
~global_config_out_folder)

model_path = os.path.join(global_config base_folder, global_config out_folder,,
<'model")

best_model_path = os.path.join(global_config_base_folder,,
~global_config out_folder, 'best-model')

model_checkpoint_path = os.path.join(global_config base_folder,,
~global_config out_folder, 'model-checkpoint')

min_max_json_file = os.path.join(global_config base_folder,
~global_config out_folder, 'min-max.json')

repetitions_path = os.path.join(global_config base_folder,,
~global_config out_folder, 'repetitions')

board_path = os.path. join(global_config_base_folder, global_config_out_folder,,
<'board')

print (f"Training Path: {training_pathl}")

print(f"Test Path: {test_path}")

print(f"Test with Training Path: {test_with_training pathl}")
print (f"Experiment Path: {experiment_path}")

print (f"Tuner Path: {tuner_path}")

print (f"Training CSV Path: {training_csv_pathl}")

print (f"Model Path: {model_pathl}")

print (f"Best Model Path: {best_model_pathl}")

print (f"Model Checkpoint Path: {model_checkpoint_pathl}")
print (f"Min-Max JSON File: {min_max_json_file}")

Training Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/dataset/azevem/training

Test Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/dataset/azevem/test

Test with Training Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-
ai/dataset/azevem/test_with_training

Experiment Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/dataset/azevem

Tuner Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-hflip/tuner
Training CSV Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-hflip



Model Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-hflip/model
Best Model Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-
hflip/best-model

Model Checkpoint Path: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-
hflip/model-checkpoint

Min-Max JSON File: /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-
hflip/min-max.json

[ 1: def remove_and_recreate_directory(directory_path):
try:
# Remove o diretorio se existir
shutil.rmtree(directory_path)
print(f'Diretério {directory_path} removido com sucesso.')
except FileNotFoundError:
print(f'0 diretério {directory_path} n&o existe.')

# Cria o diretério novamente
os.makedirs(directory_path)
print (f'Diretdério {directory_path} recriado com sucesso.')

def save_min_max(data_gen, path):
min_max = { 'min': data_gen.data_min, 'max': data_gen.data_max }

with open(path, 'w') as f:
json.dump(min_max, f, ensure_ascii=False)

def softplus_activation(x):
return activations.softplus(x)

def end _colab():
from google.colab import runtime
runtime.unassign()

# Funcgdo para desnormalizar os valores
def denormalize(values, data_min, data_max):
return values * (data_max - data_min) + data_min

0.1 A proéxima seg¢ao explora a otimizacao de hiperparametros usando o Keras
Tuner, empregando a otimizacao bayesiana para encontrar a melhor config-
uracao do modelo.

[ 1: size = 360

conv_input_size = size

def build model x():
#with strategy.scope(): # Garantir que o modelo seja criado com TPU



if global_config_base_choice == 'VGG16':
conv_base = apps.VGG16(weights='imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
#preprocess_tinput = tf.keras.applications.vgqgl6.preprocess_tinput
elif global_config base_choice == 'Xception':
conv_base = apps.Xception(weights='imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
#preprocess_tinput = tf.keras.applications.zception.preprocess_input
elif global_config_base_choice == 'EfficientNetV2S':
conv_base = apps.EfficientNetV2S(weights='imagenet', include_top=False,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
#preprocess_input = tf.keras.applications.efficientnet_v2.
wpreprocess_input

"'"'model = keras.models.Sequential ()

# Ajustar a entrada para ser compativel com TPU (menor resoluc¢do)
model.add (keras. Input (shape=(size, size, 3)))
#model.add(tf.keras. layers.Resizing(size, size))
#model.add(tf.keras. layers.Lambda (preprocess_input))
model.add(conv_base)

model.add (keras. layers.Flatten())

# Adiciona camadas densas fizas com 288 unidades e ativacdo 'relu’
model.add (keras. layers.Dense (288, activation='relu'))
model.add (keras. layers.Dense (288, activation='relu'))

# Camada de saida com ativagdo 'softplus'’
model.add(keras. layers.Dense(1, activation='softplus’'))’'"’

# Modelo usando Functional API para controle de fluxzo de dados
inputs = keras.layers.Input(shape=(size, size, 3))

X = conv_base(inputs)

x = keras.layers.Flatten() (x) #166 416 416

#r = keras.layers.Dense (288, activation='relu') (z)

x = keras.layers.Dense(288, activation='relu') (x)

x = keras.layers.Dense(288, activation='relu') (x)

#outputs = keras.layers.Dense(l, activation='softplus’') (z)
outputs = keras.layers.Dense(l, activation='linear') (x)

model = keras.Model(inputs, outputs)

# Taza de aprendizado fixa de le-5
learning_rate = le-5

conv_base.trainable = True



[1:

[ 1:

model . compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning rate=learning_rate),
loss=keras.losses.MeanSquaredError(),
metrics=[keras.metrics.MeanSquaredError(), keras.metrics.
~MeanAbsoluteError()]

)
return model

# Exzemplo de uso
build model x()

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-
applications/vggl6/vggl6_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.hb
58889256/58889256 4s

Ous/step

<Functional name=functional, built=True>

size = 360
conv_input_size = size

def build_model (hp):
#with strategy.scope(): # Garantir que o modelo seja criado com TPU
if global_config_base_choice == 'VGG16':
conv_base = apps.VGG16(weights="'imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif global_config_base_choice == 'Xception':
conv_base = apps.Xception(weights='imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif global_config base_choice == 'EfficientNetV2S':
conv_base = apps.EfficientNetV2S(weights='imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))

model = tf.keras.models.Sequential()

model .add (keras. Input (shape=(size, size, 3)))
model .add (conv_base)

model.add(tf .keras.layers.Flatten())

# Tune the number of layers.
for i in range(hp.Int("num_layers", 1, 3)):
model.add(tf.keras.layers.Dense(units=hp.Int(f"units_{i}", min_value=32,,
omax_value=512, step=128), activation='relu'))

activation_choice = hp.Choice('activation', ['softplus', 'linear'])

if (activation_choice == 'softplus'):



model.add(tf.keras.layers.Dense(1l, activation='softplus'))
elif (activation_choice == 'linear'):
model.add(tf.keras.layers.Dense(l, activation='linear'))

conv_base.trainable = True
learning_rate_choice = hp.Choice('lr', [0.0001, 0.00001])

model. compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning rate_choice),
loss=keras.losses.MeanSquaredError(),
metrics=[keras.metrics.MeanSquaredError(), keras.metrics.
~MeanAbsoluteError ()]

)

return model

[ 1: def get_tuner(reset = False):
return keras_tuner.BayesianOptimization(
hypermodel=build_model,
objective='loss',
max_trials=global_config keras_max_trials, ##25, ####15,
#max_epochs=32,
#factor=3,
overwrite=False, #reset,
directory=tuner_path,
project_name='hpasture-kt')

def get_hb_tuner(reset=False):
return keras_tuner.Hyperband(

hypermodel=build_model,
objective='loss',
max_epochs=32,
factor=3,
overwrite=False,
directory=tuner_path,
project_name='hpasture-kt')

tuner = get_tuner(global_config keras_search)

Reloading Tuner from /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-—
hflip/tuner/hpasture-kt/tuner0. json

[ 1: if(not global_config keras_search):
raise Exception('Keras search is disabled.')



[ 1:

[]:

tuner.search_space_summary ()

Search space summary

Default search space size: 4

num_layers (Int)

{'default': None, 'conditions': [], 'min_value': 1, 'max_value': 3, 'step': 1,
'sampling': 'linear'}

units_0 (Int)

{'default': None, 'conditions': [], 'min_value': 32, 'max_value': 512, 'step':
128, 'sampling': 'linear'}

activation (Choice)

{'default': 'softplus', 'conditiomns': [], 'values': ['softplus', 'linear'],
'ordered': False}

1r (Choice)

{'default': 0.0001, 'conditiomns': [], 'values': [0.0001, 1e-05], 'ordered':
True}

if (not global_config_keras_search):
raise Exception('')

try:

kt_early_stopping = EarlyStopping(monitor='loss', patience=5, verbose=1,,
~mode="min"')

data_gen = DataGenerator(training path, experiment_path, batch_size)

tuner.search(x=data_gen, epochs=epochs, callbacks=[kt_early_stopping, keras.
~callbacks.TensorBoard(board_path)])

except Exception as e:
print ("Exception:", e)
time.sleep(20)
end_colab()

Trial 20 Complete [00h Olm 02s]

Best loss So Far: 0.00037461804458871484
Total elapsed time: 03h 02m O7s

if (not global_config keras_search):
raise Exception('')

tuner.results_summary ()

Results summary

Results in /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/al00-xception-azevem-
hflip/tuner/hpasture-kt

Showing 10 best trials



Objective (name="loss", direction="min")

Trial 14 summary
Hyperparameters:

num_layers: 3

units_0: 288

activation: softplus

1r: 0.0001

units_1: 32

units_2: 416

Score: 0.00037461804458871484

Trial 02 summary
Hyperparameters:

num_layers: 2

units_0: 32

activation: softplus

1r: 1e-05

units_1: 416

units_2: 160

Score: 0.0004954331088811159

Trial 00 summary
Hyperparameters:
num_layers: 3
units_0: 416
activation: softplus

1r: 1e-05
units_1: 32
units_2: 32

Score: 0.000572710414417088

Trial 17 summary
Hyperparameters:

num_layers: 2

units_0: 160

activation: softplus

1r: 0.0001

units_1: 32

units_2: 160

Score: 0.0006659436621703207

Trial 13 summary
Hyperparameters:
num_layers: 3
units_0: 32
activation: linear
1r: 1e-05

10



units_1: 160
units_2: 416
Score: 0.0011536559322848916

Trial 03 summary
Hyperparameters:
num_layers: 3
units_0: 32
activation: linear

1r: 0.0001
units_1: 416
units_2: 288

Score: 0.001258053001947701

Trial 04 summary
Hyperparameters:
num_layers: 3

units_0: 288

activation: softplus

1r: 1e-05

units_1: 416

units_2: 288

Score: 0.001334807020612061

Trial 11 summary
Hyperparameters:

num_layers: 2

units_0: 32

activation: linear

1r: 1e-05

units_1: 160

units_2: 416

Score: 0.0016394995618611574

Trial 15 summary
Hyperparameters:

num_layers: 2

units_0: 288

activation: linear

1r: 1e-05

units_1: 160

units_2: 288

Score: 0.0018469954375177622

Trial 09 summary
Hyperparameters:
num_layers: 3
units_0: 288

11



[ 1:

activation: linear

1r: 1le-05

units_1: 32

units_2: 160

Score: 0.001977980602532625

0.2 As proximas secgoes lidam com validagao de acordo com os retornos do Keras
Tuner.

# Arquitetura final.
best_model = tuner.get_best_models() [0]
best_model . summary ()

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-
applications/xception/xception_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.hb5
83683744/83683744 Os

Ous/step

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/keras/src/saving/saving_lib.py:576:

UserWarning: Skipping variable loading for optimizer 'adam', because it has 2

variables whereas the saved optimizer has 326 variables.
saveable.load_own_variables(weights_store.get(inner_path))

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape U
~Param #

xception (Functional) ( , 12, 12, 2048) L
20,861,480

flatten (Flatten) ( , 294912) U
< 0

dense (Dense) ( , 288) U
84,934,944

dense_1 (Dense) ( , 32) U
9,248

dense_2 (Dense) ( , 416) U
13,728

dense_3 (Dense) ( , 1) U
417

12



Total params: 105,819,817 (403.67 MB)

Trainable params: 105,765,289 (403.46 MB)

Non-trainable params: 54,528 (213.00 KB)

# Ezecutar codigo abaizo antes dos testes.

data_gen = DataGenerator(test_path, experiment_path, batch_size)

data_min = data_gen.data_min;
data_max data_gen.data_max;

# Cria o dataset com tf.data para predicdo
##predict_dataset = data_gen.create_dataset (for_predict=True)

# Faz as predigdes
predictions = best_model.predict(x=data_gen, verbose=1)

# Obter wvalores reats
real_values = np.array(data_gen.get_real_values())

print (f"Tamanho das predigdes: {len(predictions)}")
print (f"Tamanho dos valores reais: {len(real_values)}")

# Garantir que as predigdes sejam achatadas em uma array 1D
predictions_flat = predictions.ravel()

# Calcular o coefictente de correlacdo entre predigcdes e wvalores reais
correlation = np.corrcoef (predictions_flat, real_values) [0, 1]

# Calcular MSE e MAE
mse = mean_squared_error(real_values, predictions_flat)
mean_absolute_error(real_values, predictions_flat)

mae

# Desnormalizar predig¢des e valores reais
predictions_rescaled = predictions_flat * (data_max - data_min) + data_min
real values_rescaled real_values * (data_max - data_min) + data_min

# Calcular MAE e MSE mos wvalores desnormalizados
mse_rescaled = mean_squared_error(real_values_rescaled, predictions_rescaled)
mae_rescaled = mean_absolute_error(real_values_rescaled, predictions_rescaled)

13



[1:

# Salvar os resultados mo arquivo CSV
#save_results(results_file, repetition, correlation, mse, mae, mse_rescaled,,
wmae_rescaled)

# Salvar predicbées e wvalores reais para esta repetigdo no JSON
#save_predictions_json(predictions_file, repetition, predictions_flat,,
wreal_values)

print (f"Repetigdo N - Correlation: {correlation:.4f}, MSE: {mse:.4f}, MAE: {mae:
o.4f%} | MSE_: {mse_rescaled:.4f}, MAE : {mae_rescaled:.4f}
< \n\n")

/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/keras/src/trainers/data_adapters/py_dataset_adapter.py:121:
UserWarning: Your “PyDataset”™ class should call “super().__init__(**kwargs)  in
its constructor. “**kwargs ~ can include “workers”, “use_multiprocessing’,
‘max_queue_size . Do not pass these arguments to “fit()~, as they will be
ignored.

self. warn_if_super_not_called()

7/7 24s 2s/step

Tamanho das predigdes: 201

Tamanho dos valores reais: 201

Repetigdo N - Correlation: 0.9679, MSE: 0.0043, MAE: 0.0493
MSE_: 3.3864, MAE_: 1.3800

0.3 T1) Implementa analise a partir da saida do Keras.

# Carregar predigcdes e wvalores reais da melhor repeticdo
predictions = predictions_flat

# Calcular o coeficiente de correlagcdo de Pearson
correlation = np.corrcoef (real_values, predictions) [0, 1]
print(f"Correlation Coefficient - Repetition N: {correlatiomn:.4f}\n")

# Gerar um grafico de regressdo (valores reats vs predigdes)

plt.scatter(real_values, predictions, marker = 'o', ¢ = 'blue')

plt.plot([-0.1, 1.1], [-0.1, 1.1], color = 'black',k 1ls = '--') # Linha de,
wreferéncia (z = y)

plt.ylabel('Predictions')

plt.xlabel('Real Values')

plt.title(f'Linear Regression (Testing Set) - Repetition N (Corr = {correlation:
<. 4f3) ")

plt.ylim(-0.1, 1.1)
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plt.x1im(-0.1, 1.1)
plt.grid(True)
plt.show()

# Desnormalizar predicdes e wvalores reatis
predictions_cm = predictions_rescaled
real _values_cm = real_values_rescaled

# Calcular os residuos em cm
residuals = real_values_cm - predictions_cm
residuals_abs = np.abs(residuals)

# Calcular métricas

mse = mean_squared_error (real_values_cm, predictions_cm)
rmse = math.sqrt(mse)

mae = np.mean(residuals_abs)

mean_residual = np.mean(residuals)

std_residual = np.std(residuals)

shap_stat, shap_p_value = shapiro(residuals)

# Exibir os resultados da analise dos residuos

print ('\n\n\nResidual Analysis (Test Set) \n')

print('Model - MSE: {:.4f} cm?'.format(mse))

print('Model - RMSE: {:.4f} cm'.format(rmse))

print('Model - MAE: {:.4f} cm'.format(mae))

print ('Residual Distribution - Mean: {:.4f} cm'.format(mean_residual))

print ('Residual Distribution - SD: {:.4f} cm'.format(std_residual))

print('Residual Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = {:.4f}, p-value =,
{:.8f}"' . format(shap_stat, shap_p_value))

# Check normality based on p-value
if shap_p_value > 0.05:
print ("Residuals follow a normal distribution (p-value > 0.05)\n")
else:
print("Residuals do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)\n")

# Plotar a distribuic¢do dos residuos

sns.displot(residuals, color="dodgerblue", label="Residuals", kind="kde")
plt.title('Residual Distribution (Testing Set)')

plt.xlabel('Residuals (cm)')

plt.ylabel('Density"')

plt.show()

# Plota treinamento.
print ('\n\nTraining\n')

"'"'"history = pd.read_csv(training_csv, header=0, sep=",")
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plt.plot (history/['mean_squared_error'])
plt.title('Training MSE')
plt.ylabel ('MSE')

plt.zlabel ('Epoch')

plt.legend(['Error'], loc='upper right')

plt.show()'""'

Correlation Coefficient - Repetition N: 0.9679

Linear Regression (Testing Set) - Repetition N (Corr = 0.9679)
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Residual Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = 0.9812, p-value

0.00850464
Residuals do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)

[ 1:

Residual Distribution (Testing Set)

0.25 7
0.20 7

0.15

Density

0.10

0.05 -

T T T
—2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Residuals (cm)

0.00 — T T
=100 -75 5.0

Training

'history = pd.read_csv(training_csv, header=0,
sep=",")\n\nplt.plot(history[\'mean_squared_error\'])\nplt.title(\'Training
MSE\ ')\nplt.ylabel (\'MSE\')\nplt.xlabel(\'Epoch\')\nplt.legend([\'Error\'],

loc=\"upper right\')\nplt.show()"'
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[1:

0.4 T2) Teste nos dados de treinamento.

# Carregar predi¢bes e wvalores reais da melhor repeticdo
data_gen = DataGenerator(test_with_training_path, experiment_path, batch_size)

# Cria o dataset com tf.data para predicdo
#predict_dataset = data_gen.create_dataset(for_predict=True)

# Faz as predtigdes
predictions = best_model.predict(x=data_gen, verbose=1)

predictions_flat = predictions.ravel()
real_values = data_gen.get_real_values()

# Calcular o coeficiente de correlagdo de Pearson
correlation = np.corrcoef(real_values, predictions_flat) [0, 1]
print(f"Correlation Coefficient - Repetition N: {correlation:.4f}\n")

# Gerar um grdafico de regressdo (valores reais vs predigdes)

plt.scatter(real_values, predictions, marker = 'o', ¢ = 'blue')

plt.plot([-0.1, 1.1], [-0.1, 1.1], color = 'black', 1ls = '--') # Linha de,
wreferéncia (z = y)

plt.ylabel('Predictions')

plt.xlabel('Real Values')

plt.title(f'Linear Regression (Testing Set) - Repetition N (Corr = {correlation:
<. 4f3) ")

plt.ylim(-0.1, 1.1)

plt.xlim(-0.1, 1.1)

plt.grid(True)

plt.show()

# Desnormalizar predicdoes e wvalores reais

predictions_cm = predictions_rescaled#denormalize(predictions, data_min,
~data_maz)

real_values_cm = real_values_rescaled#denormalize(real_walues, data_min,,
~data_maz)

# Calcular os restduos em cm
residuals = real_values_cm - predictions_cm
residuals_abs = np.abs(residuals)

# Calcular métricas

mse = mean_squared_error(real_values_cm, predictions_cm)
rmse = math.sqrt(mse)

mae = np.mean(residuals_abs)

mean_residual = np.mean(residuals)

18



std_residual = np.std(residuals)
shap_stat, shap_p_value = shapiro(residuals)

# Exibir os resultados da analise dos residuos

print (' \n\n\nResidual Analysis (Test Set) \n')

print('Model - MSE: {:.4f} cm?'.format(mse))

print('Model - RMSE: {:.4f} cm'.format(rmse))

print('Model - MAE: {:.4f} cm'.format(mae))

print ('Residual Distribution - Mean: {:.4f} cm'.format(mean_residual))

print ('Residual Distribution - SD: {:.4f} cm'.format(std_residual))

print('Residual Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = {:.4f}, p-value =
{:.8f}"' . format(shap_stat, shap_p_value))

# Check normality based on p-value
if shap_p_value > 0.05:
print ("Residuals follow a normal distribution (p-value > 0.05)\n")
else:
print ("Residuals do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)\n")

# Plotar a distribuic¢do dos residuos

sns.displot(residuals, color="dodgerblue", label="Residuals", kind="kde")
plt.title('Residual Distribution (Testing Set)')

plt.xlabel('Residuals (cm)')

plt.ylabel('Density"')

plt.show()

# Plota treinamento.
print ('\n\nTraining\n')

"'"'"history = pd.read_csv(training_csv, header=0, sep=",")

plt.plot(history['mean_squared_error'])
plt.title('Training MSE')

plt.ylabel ('MSE')

plt.zlabel ('Epoch')
plt.legend(['Error'], loc='upper right')
plt.show()'"'

/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/keras/src/trainers/data_adapters/py_dataset_adapter.py:121:
UserWarning: Your “PyDataset™ class should call “super().__init__(**xkwargs)  in
its constructor. “*xkwargs™ can include “workers®, “use_multiprocessing’,
‘max_queue_size . Do not pass these arguments to “fit()~, as they will be
ignored.

self. warn_if_super_not_called()

/7 2s 294ms/step
Correlation Coefficient - Repetition N: 0.9986
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Linear Regression (Testing Set) - Repetition N (Corr = 0.9986)
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[ 1:

[ 1:

Residual Distribution (Testing Set)
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'history = pd.read_csv(training_csv, header=0,
sep=",")\n\nplt.plot(history[\'mean_squared_error\'])\nplt.title(\'Training
MSE\ ')\nplt.ylabel (\'MSE\')\nplt.xlabel (\'Epoch\')\nplt.legend([\'Error\'],

loc=\"upper right\')\nplt.show()"'

0.5 T3) Teste em imagens.

if (not global_config plot_images):
raise Exception('Plot images is disabled.')

# Validacdo e cdalculo do coeficiente de correlacgdo
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val_model = best_model
image_data_gen = DataGenerator(test_path, experiment_path, batch_size)

# Supondo que ja temha o modelo carregado e o image_data_gen instanciado
real_values, images = image_data_gen.get_real_values_and_images()

# Configuracdes para a grid de imagens
rows, cols = 3, 3
f, axarr = plt.subplots(nrows=rows, ncols=cols, figsize=(30, 30))

for row in range(0, rows):
for col in range(0, cols):
idx0 = random.randint(0O, len(real_values) - 1) # Pegar um indice,
saleatério
true_y = real_values[idx0] # Pega o walor real
image = images[idx0]

# Fazer a predic¢@o usando o modelo

predictions = val_model.predict(tf.expand_dims(images[idx0], axis=0))
o# Redimensionar para (1, height, width, 3)

pred_cm = denormalize(predictions[0] [0], data_min, data_max) #,
~Converter a predicdo para cm

# Mostrar a imagem ma grid

axarr[row, col].imshow(image)

axarr[row, col].set_title('Pred = {:.2f} cm Real = {:.2f} cm'.
oformat(pred_cm, denormalize(true_y, image_data_gen.data_min, image_data_gen.
~data_max)))

axarr[row, col].axis('off') # Ocultar os eixzos

plt.show()

1/1 3s 3s/step
1/1 Os 25ms/step
1/1 Os 26ms/step
1/1 Os 33ms/step
1/1 Os 27ms/step
1/1 Os 25ms/step
1/1 Os 24ms/step
1/1 Os 25ms/step
1/1 Os 25ms/step
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L]

L]

Pred = 6.21 cm Real = 7.20 cm

20.02cm Real = 18.00 cm

0.6 TensorBoard

%load_ext tensorboard

%tensorboard --logdir /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/
~al00-xception-azevem-hflip/board/

<IPython.core.display.Javascript object>
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[ 1:

0.7 Shutdown

# Terminate Colab session...
time.sleep(30)
end_colab()
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138

APENDICE D - NOTEBOOK - VALIDACAO ESTATISTICA

Este apéndice apresenta um notebook Jupyter contendo o cédigo completo

utilizado para a validacao estatistica das redes neurais desenvolvidas.



[]:

notebook-statistical-test

November 21, 2024

Este notebook aplica teste estatistico nos modelos desenvolvidos.

import sys
import os

global_root = os.path.join('E:/', 'mestrado-ai')

if 'google.colab' in sys.modules:
from google.colab import drive
drive.mount (os.path.join('/', 'content', 'drive'))
global_root = os.path.join('/', 'content', 'drive', 'MyDrive',,
< 'mestrado-ai')

sys.path.insert(0, global_root)

'pip install statsmodels
'pip install keras-tuner -q
'pip install scikit-posthocs

global_config_base_folder = global_root # Pasta Taiz do projeto.

Mounted at /content/drive

Requirement already satisfied: statsmodels in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (0.14.4)

Requirement already satisfied: numpy<3,>=1.22.3 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from statsmodels) (1.26.4)
Requirement already satisfied: scipy!=1.9.2,>=1.8 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from statsmodels) (1.13.1)
Requirement already satisfied: pandas!=2.1.0,>=1.4 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from statsmodels) (2.2.2)

Requirement already satisfied: patsy>=0.5.6 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from statsmodels) (1.0.1)

Requirement already satisfied: packaging>=21.3 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from statsmodels) (24.2)

Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.8.2 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from pandas!=2.1.0,>=1.4->statsmodels)
(2.8.2)

Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from pandas!=2.1.0,>=1.4->statsmodels) (2024.2)



Requirement already satisfied: tzdata>=2022.7 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from pandas!=2.1.0,>=1.4->statsmodels) (2024.2)
Requirement already satisfied: six>=1.5 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from python-dateutil>=2.8.2->pandas!=2.1.0,>=1.4->statsmodels)
(1.16.0)

129.1/129.1 kB
4.7 MB/s eta
Collecting scikit-posthocs

Downloading scikit_posthocs-0.10.0-py3-none-any.whl.metadata (5.8 kB)

Requirement already satisfied: numpy in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages
(from scikit-posthocs) (1.26.4)
Requirement already satisfied: scipy>=1.9.0 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from scikit-posthocs) (1.13.1)
Requirement already satisfied: statsmodels in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from scikit-posthocs) (0.14.4)
Requirement already satisfied: pandas>=0.20.0 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from scikit-posthocs) (2.2.2)
Requirement already satisfied: seaborn in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from scikit-posthocs) (0.13.2)
Requirement already satisfied: matplotlib in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from scikit-posthocs) (3.8.0)
Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.8.2 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from pandas>=0.20.0->scikit-posthocs)
(2.8.2)
Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from pandas>=0.20.0->scikit-posthocs) (2024.2)
Requirement already satisfied: tzdata>=2022.7 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from pandas>=0.20.0->scikit-posthocs) (2024.2)
Requirement already satisfied: contourpy>=1.0.1 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib->scikit-posthocs)
(1.3.1)
Requirement already satisfied: cycler>=0.10 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from matplotlib->scikit-posthocs) (0.12.1)
Requirement already satisfied: fonttools>=4.22.0 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib->scikit-posthocs)
(4.54.1)
Requirement already satisfied: kiwisolver>=1.0.1 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib->scikit-posthocs)
(1.4.7)
Requirement already satisfied: packaging>=20.0 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib->scikit-posthocs)
(24.2)
Requirement already satisfied: pillow>=6.2.0 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from matplotlib->scikit-posthocs) (11.0.0)
Requirement already satisfied: pyparsing>=2.3.1 in
/usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib->scikit-posthocs)
(3.2.0)
Requirement already satisfied: patsy>=0.5.6 in /usr/local/lib/python3.10/dist-



packages (from statsmodels->scikit-posthocs) (1.0.1)

Requirement already satisfied: six>=1.5 in /usr/local/lib/python3.10/dist-
packages (from python-dateutil>=2.8.2->pandas>=0.20.0->scikit-posthocs) (1.16.0)
Downloading scikit_posthocs-0.10.0-py3-none-any.whl (33 kB)

Installing collected packages: scikit-posthocs

Successfully installed scikit-posthocs-0.10.0

[ 1:# Bibliotecas padrdo.
import json
import csv
import math
import shutil
import time
import random

# Bibliotecas cientificas e de dados.

import numpy as np

import pandas as pd

from numpy.random import randn

import scipy.stats as stats

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
from statsmodels.stats.multicomp import pairwise_tukeyhsd

from scikit_posthocs import posthoc_dunn, posthoc_nemenyi_friedman

# Bibliotecas de visualizagdo.
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
import matplotlib as mtp

import seaborn as sns

# Bibliotecas de machine learning e deep learning.

import tensorflow as tf

import tensorflow.compat.v2 as tfv2

from tensorflow import keras

from keras import activations

from keras.callbacks import CSVLogger, ModelCheckpoint, EarlyStopping
import keras_tuner

import keras.applications as apps

from tensorflow.keras.models import Model

# Gerador de dados para treinamento/teste.
from data_generators_5 import DataGenerator

tf.keras.utils.set_random_seed(536)

[ 1: size = 360
conv_input_size = size



def build_model(hp, base_model_name) :
# Escolher a base da rTede de acordo com o parametro fornectido.
if base_model _name == 'VGG16':
conv_base = apps.VGG16(weights='imagenet', include_top=False,,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif base_model_name == 'Xception':
conv_base = apps.Xception(weights='imagenet', include_top=False,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif base_model _name == 'EfficientNetV2S':
conv_base = apps.EfficientNetV2S(weights='imagenet', include_top=False,
~input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
else:
raise ValueError("Invalid base_model_name. Choose from 'VGG16',
o 'Xception', or 'EfficientNetV2S'.")

model = tf.keras.models.Sequential ()
model.add (keras. Input (shape=(size, size, 3)))
model .add (conv_base)

model .add (tf .keras.layers.Flatten())

for i in range(hp.Int("num_layers", 1, 3)):
model .add(tf .keras.layers.Dense(units=hp.Int (f"units_{i}",,
omin_value=32, max_value=512, step=128), activation='relu'))

activation_choice = hp.Choice('activation', ['softplus', 'linear'])
model.add(tf .keras.layers.Dense(l, activation=activation_choice))

conv_base.trainable = True
learning_rate_choice = hp.Choice('lr', [0.0001, 0.00001]1)

model. compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning rate=learning_rate_choice),
loss=keras.losses.MeanSquaredError(),
metrics=[keras.metrics.MeanSquaredError(), keras.metrics.
~MeanAbsoluteError ()]

)

return model
def build_model_func(hp, base_model_name, best_model, submodel):
# Entrada do modelo.

inputs = keras.layers.Input(shape=(size, size, 3))

# Rede base.



# Escolher a base da rTede de acordo com o parametro fornectido.
if base_model_name == 'VGG16':
conv_base = apps.VGG16(input_tensor=inputs, weights='imagenet',,
~include_top=False, input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif base_model_name == 'Xception':
conv_base = apps.Xception(input_tensor=inputs, weights='imagenet',,
~include_top=False, input_shape=(conv_input_size, conv_input_size, 3))
elif base_model name == 'EfficientNetV2S':
conv_base = apps.EfficientNetV2S(input_tensor=inputs,
~weights='imagenet', include_top=False, input_shape=(conv_input_size,,
-conv_input_size, 3))
else:
raise ValueError("Invalid base_model _name. Choose from 'VGG16',
~'Xception', or 'EfficientNetV2S'.")

# Flatten.
x = keras.layers.Flatten() (conv_base.output)

for i in range(hp.Int("num_layers", 1, 3)):
units = hp.Int(f"units_{i}", min_value=32, max_value=512, step=128)
x = keras.layers.Dense(units=units, activation='relu') (x)

activation_choice = hp.Choice('activation', ['softplus', 'linear'])

outputs = keras.layers.Dense(l, activation=activation_choice) (x)

# Criacdo do modelo.
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)

conv_base.trainable = True

learning_rate_choice = hp.Choice('lr', [0.0001, 0.00001]1)

model. compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate_choice),
loss=keras.losses.MeanSquaredError(),

metrics=[keras.metrics.MeanSquaredError(), keras.metrics.
~MeanAbsoluteError()]

)

# To functional.
for layer_1, layer_2 in zip(model.layers, submodel.layers):
if len(layer_1.get_weights()) > O and len(layer_2.get_weights()) > O:
layer_1.set_weights(layer_2.get_weights())

# To denses.



for layer_1, layer_2 in zip(best_model.layers[1:], model.
~layers[len(submodel.layers):]):
if len(layer_1.get_weights()) > O and len(layer_2.get_weights()) > O:
layer_2.set_weights(layer_1.get_weights())

return model

def get_tuner(path, base_model_name):
return keras_tuner.BayesianOptimization(
hypermodel=lambda hp: build_model (hp, base_model_name),
objective='loss',
overwrite=False,
directory=path,
project_name='hpasture-kt'

def get_tuner_folder(base_cnn_out_folder):
return os.path.join(global_config_base_folder, base_cnn_out_folder, 'tuner')

def get_heatmap_folder(base_cnn_out_folder):
return os.path.join(global_config_base_folder, base_cnn_out_folder,
<'heatmap')

def get_test_folder(vegetation_name) :
return os.path.join(global_config_base_folder, 'dataset', vegetation_name,
<'test!')

def get_experiment_folder(vegetation_name) :
return os.path.join(global_config_base_folder, 'dataset', vegetation_name)

def remove_and_recreate_directory(directory_path):
try:
# Remove o diretério se existir
shutil.rmtree(directory_path)
print (f'Diretério {directory_path} removido com sucesso.')
except FileNotFoundError:
print(£'0 diretdério {directory_path} n3o existe.')

# Cria o diretdério novamente
os.makedirs(directory_path)
print(f'Diretério {directory_path} recriado com sucesso.')

def denormalize(values, data_min, data_max):
return values * (data_max - data_min) + data_min

[ 1: vgglé_folder = 'tpu-vggl6-nativox-hflip'
xception_folder = 'tpu-xception-nativox-hflip'



[]:

[ 1:

[1:

effv2_folder = 'tpu-efficientnetv2s-nativox-hflip'
vegetation_name = 'nativo'

batch_size = 32

#data_gen = DataGenerator(get_test_folder(vegetation_name),
wget_experiment_folder(vegetation_name), batch_size)

tuner_vggl6 = get_tuner(get_tuner_folder(vggl6_folder), 'VGG16')

tuner_xception = get_tuner(get_tuner_folder(xception_folder), 'Xception')

tuner_effv2 = get_tuner(get_tuner_folder(effv2_folder), 'EfficientNetV2S')

Reloading Tuner from /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/tpu-vggl6-nativox-
hflip/tuner/hpasture-kt/tuner0. json

Reloading Tuner from /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/tpu-xception-nativox-
hflip/tuner/hpasture-kt/tuner0. json

Reloading Tuner from /content/drive/MyDrive/mestrado-ai/tpu-
efficientnetv2s-nativox-hflip/tuner/hpasture-kt/tuner0. json

best_hp_vggl6 = tuner_vggl6.get_best_hyperparameters() [0]
print(best_hp_vggl6.values)

best_hp_xception = tuner_xception.get_best_hyperparameters() [0]
print(best_hp_xception.values)

best_hp_effv2 = tuner_effv2.get_best_hyperparameters() [0]
print(best_hp_effv2.values)

{'num_layers': 2, 'units_0': 32, 'activation': 'linear', 'lr': 1le-05, 'units_1':
160, 'units_2': 416}
{'num_layers': 3, 'units_0': 32, 'activation': 'linear', 'lr': 0.0001,

'units_1': 416, 'units_2': 288}
{'num_layers': 3, 'units_0': 288, 'activation': 'softplus', 'lr': 0.0001,
'units_1': 32, 'units_2': 416}

best_model_vggl6é = tuner_vggl6.get_best_models() [0]
best_model_vggl6.summary ()
print(best_model_vggl6.layers[-1].activation)

best_model_xception = tuner_xception.get_best_models() [0]
best_model_xception.summary ()
print (best_model_xception.layers[-1].activation)

best_model_effv2 = tuner_effv2.get_best_models() [0]
best_model_effv2.summary()
print (best_model_effv2.layers[-1].activation)

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-
applications/vggl6/vgglé_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.h5
58889256/58889256 Os



Ous/step

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/keras/src/saving/saving_lib.py:713:

UserWarning: Skipping variable loading for optimizer 'adam', because it has 2

variables whereas the saved optimizer has 66 variables.
saveable.load_own_variables(weights_store.get(inner_path))

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape L
~Param #

vggl6 (Functional) ( , 11, 11, 512) U
14,714,688

flatten (Flatten) ( , 61952)

< 0

dense (Dense) ( , 32) L
1,982,496

dense_1 (Dense) ( , 160)

5,280

dense_2 (Dense) ( , 1)

161

Total params: 16,702,625 (63.72 MB)

Trainable params: 16,702,625 (63.72 MB)

Non-trainable params: O (0.00 B)

<function linear at 0x788ce828a680>

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-
applications/xception/xception_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.hb5
83683744/83683744 Os

Ous/step

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/keras/src/saving/saving lib.py:713:

UserWarning: Skipping variable loading for optimizer 'adam', because it has 2

variables whereas the saved optimizer has 326 variables.
saveable.load_own_variables(weights_store.get(inner_path))



Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape L
~Param #

xception (Functional) ( , 12, 12, 2048) L
20,861,480

flatten (Flatten) ( , 294912)

< 0

dense (Dense) ( , 32) U
9,437,216

dense_1 (Dense) ( , 416)

13,728

dense_2 (Dense) ( , 288) U
120,096

dense_3 (Dense) ( , 1)

289

Total params: 30,432,809 (116.09 MB)

Trainable params: 30,378,281 (115.88 MB)

Non-trainable params: 54,528 (213.00 KB)

<function linear at 0x788ce828a680>

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-
applications/efficientnet_v2/efficientnetv2-s_notop.hb5
82420632/82420632 1s

Ous/step

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/keras/src/saving/saving_lib.py:713:

UserWarning: Skipping variable loading for optimizer 'adam', because it has 2

variables whereas the saved optimizer has 918 variables.
saveable.load_own_variables(weights_store.get(inner_path))

Model: "sequential"



[ 1:

[]1:

Layer (type) Output Shape U
~Param #

efficientnetv2-s (Functional) ( , 12, 12, 1280) U
20,331,360

flatten (Flatten) ( , 184320)

< 0

dense (Dense) ( , 288) L
53,084,448

dense_1 (Dense) ( , 32) U
9,248

dense_2 (Dense) ( , 416) U
13,728

dense_3 (Dense) ( , 1)

<417

Total params: 73,439,201 (280.15 MB)

Trainable params: 73,285,329 (279.56 MB)

Non-trainable params: 153,872 (601.06 KB)

<function softplus at 0x788ce828a170>

func_model_vggl6é = build_model_func(tuner_vggl6.get_best_hyperparameters() [0],
~'VGG16', best_model_vggl6, best_model_vggl6.get_layer("vggl6"))

func_model_xception = build_model_func(tuner_xception.
~get_best_hyperparameters() [0], 'Xception', best_model_xception,,
~best_model_xception.get_layer("xception"))

func_model_effv2 = build_model_func(tuner_effv2.get_best_hyperparameters() [0],
«'EfficientNetV2S', best_model_effv2, best_model_effv2.
wget_layer("efficientnetv2-s"))

# Ezecutar cédigo abaizo antes dos testes.
data_gen = DataGenerator(get_test_folder(vegetation_name),
~get_experiment_folder(vegetation_name), batch_size)

data_gen2 = DataGenerator(get_test_folder(vegetation_name),,
oget_experiment_folder(vegetation_name), batch_size)
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data_gen3 = DataGenerator(get_test_folder(vegetation_name),,
oget_experiment_folder(vegetation_name), batch_size)

data_min = data_gen.data_min;
data_max = data_gen.data_max;

real_values = data_gen.get_real_values()

# Faz as predigdes.

predictions_vggl6 = func_model_vggl6.predict(x=data_gen, verbose=1)
predictions_xception = func_model_xception.predict(x=data_gen2, verbose=1)
predictions_effv2 = func_model_effv2.predict(x=data_gen3, verbose=1)

predictions_vggl6é = predictions_vggl6.ravel()
predictions_xception = predictions_xception.ravel()

predictions_effv2 = predictions_effv2.ravel()

real_values = np.array(real_values).ravel()

residualsl = real_values - predictions_vggl6

residuals2 = real_values - predictions_xception
residuals3 real_values - predictions_effv2
abs_errorsl = np.abs(real_values - predictions_vggl6)
abs_errors2 = np.abs(real_values - predictions_xception)

abs_errors3 = np.abs(real_values - predictions_effv2)

/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/keras/src/trainers/data_adapters/py_dataset_adapter.py:122:
UserWarning: Your “PyDataset”™ class should call “super().__init__(*xkwargs) ™ in
its comnstructor. “**xkwargs® can include “workers”, “use_multiprocessing ,
‘max_queue_size . Do not pass these arguments to “fit()~, as they will be
ignored.

self. warn_if_super_not_called()

T/7 54s 4s/step
7/7 50s 3s/step

WARNING:tensorflow:5 out of the last 15 calls to <function
TensorFlowTrainer.make_predict_function.<locals>.one_step_on_data_distributed at
0x788c50260820> triggered tf.function retracing. Tracing is expensive and the
excessive number of tracings could be due to (1) creating @tf.function
repeatedly in a loop, (2) passing tensors with different shapes, (3) passing
Python objects instead of tensors. For (1), please define your @tf.function
outside of the loop. For (2), @tf.function has reduce_retracing=True option that
can avoid unnecessary retracing. For (3), please refer to
https://www.tensorflow.org/guide/function#tcontrolling retracing and
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/function for more details.

/7 33s 3s/step
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1 Normality Analysis
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[]:

# Teste mormalidade.
print ('\nNormality Analysis (Test Set) \n')

shap_stat, shap_p_valuel = stats.shapiro(abs_errorsl)

print('VGG16 - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = {:.4f}, p-value =,
of{:.12f}"' . format (shap_stat, shap_p_valuel))

print ("Residuals follow a normal distribution (p-value > 0.05)\n" if,
~shap_p_valuel > 0.05 else "Residuals do NOT follow a normal distribution
< (p-value <= 0.05)\n")

shap_stat, shap_p_value2 = stats.shapiro(abs_errors2)

print ('Xception - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = {:.4f}, p-valuey
o= {:.12f}"' .format (shap_stat, shap_p_value2))

print ("Err follow a normal distribution (p-value > 0.05)\n" if shap_p_value2 >
-0.05 else "Err do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)\n")

shap_stat, shap_p_value3 = stats.shapiro(abs_errors3)

print ('EfficientNetV2S - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = {:.4f},
op-value = {:.12f}'.format(shap_stat, shap_p_value3))

print ("Err follow a normal distribution (p-value > 0.05)\n" if shap_p_value3 >
-0.05 else "Err do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)\n")

# Configuracdo da figura com 3 subplots lado a lado
fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(18, 5), sharey=True)

# Grafico para abs_errorsi

sns.kdeplot(abs_errorsl, ax=axes[0], color="dodgerblue", label="VGG16")
axes[0] .set_title('Distribution (VGG16)')

axes[0] .set_xlabel('Err (cm), p-value = ' + str(shap_p_valuel))

axes[0] .set_ylabel('Density')

# Grafico para abs_errors2

sns.kdeplot(abs_errors2, ax=axes[1], color="green", label="Xception")
axes[1] .set_title('Distribution (Xception)')

axes[1] .set_xlabel('Err (cm), p-value = ' + str(shap_p_value2))

# Grafico para abs_errors3

sns.kdeplot(abs_errors3, ax=axes[2], color="orange", label="EfficientNetV2")
axes[2] .set_title('Distribution (EfficientNetV2)')

axes[2] .set_xlabel('Err (cm), p-value = ' + str(shap_p_value3))

# Ajuste de layout e exibicgdo

plt.tight_layout()
plt.show()
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Normality Analysis (Test Set)

VGG16 - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = 0.8898, p-value =
0.000000000032
Residuals do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)

Xception - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = 0.8311, p-value =
0.000000000000
Err do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)

EfficientNetV2S - Distribution - Shapiro-Wilk Test: Statistic = 0.8370, p-value

= 0.000000000000
Err do NOT follow a normal distribution (p-value <= 0.05)

Distribution (VGG16) Distribution (Xception) Distribution (EfficientNetv2)

0
-0.05 0.00 0.05 0.10 015 020 025 030 -0.05 0.00 005 0.10 015 0.20 025 -0.05 000 0.05 0.10 015 0.20 025 030
Err (cm), p-value = 3.219256071435183e-11 Err (cm), p-value = 2.7904227031904396e-14 Err (cm), pvalue = 5.1725976080946566e-14

2 Analysis

[ 1: # Desnormalizar predicdes e valores reais
predictions_vggl6_cm = denormalize(predictions_vggl6, data_min, data_max)
predictions_xception_cm = denormalize(predictions_xception, data_min, data_max)
predictions_efficientnetv2_cm = denormalize(predictions_effv2, data_min,,
~data_max)
real_values_cm = denormalize(real_values, data_min, data_max)

# Calcular os restduos em cm

residuals_vggl6_cm = real_values_cm - predictions_vggl6_cm
residuals_abs_vggl6_cm = np.abs(residuals_vggl6_cm)

residuals_xception_cm = real_values_cm - predictions_xception_cm
residuals_abs_xception_cm = np.abs(residuals_xception_cm)
residuals_efficientnetv2_cm = real_values_cm - predictions_efficientnetv2_cm
residuals_abs_efficientnetv2_cm = np.abs(residuals_efficientnetv2_cm)
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# Configuracdo da figura com 3 subplots lado a lado
fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(30, 6), gridspec_kw={'width_ratios':
‘*[13 1’ 1]})

# Métricas para VGG16

mse_vggl6 = mean_squared_error(real_values_cm, predictions_vggl6_cm)
rmse_vggl6 = math.sqrt(mse_vggl6)

mae_vggl6 = np.mean(residuals_abs_vggl6_cm)

mean_residual_vggl6 = np.mean(residuals_vggl6_cm)

std_residual_vggl6é = np.std(residuals_vggl6_cm)

correlation_vggl6 = np.corrcoef (real_values, predictions_vggl6) [0, 1]

plt.rcParams.update({'font.size': 22}) # Aumenta a fonte globalmente

# Grafico para VGG16
axes[0] .scatter(real_values_cm, predictions_vggl6_cm, marker='o', c='blue',
~label='Predicted vs Real')
axes[0] .plot([real_values_cm.min(), real values_cm.max()],
[real_values_cm.min(), real_values_cm.max()],
color='black', linestyle='--', label='Reference (x=y)')
axes[0] .set_title(f'VGG16 (Corr = {correlation_vggl6:.4f})"')
axes[0] .set_xlabel('Real Values (cm)')
axes[0] .set_ylabel('Predictions (cm)')
axes[0] .grid(True)
axes[0] .legend ()
axes[0] .text (0, -0.35, f"Model - MSE: {mse_vggl6:.4f} cm?\n"
f"Model - RMSE: {rmse_vggl6:.4f} cm\n"
f"Model - MAE: {mae_vggl6:.4f} cm\n"
f"Residual Mean: {mean_residual_vggl6:.4f} cm\n"
f"Residual SD: {std_residual_vggl6:.4f} cm",
~fontsize=22, va='center', transform=axes[0].transAxes)

# Métricas para Xception

mse_xception = mean_squared_error(real_values_cm, predictions_xception_cm)
rmse_xception = math.sqrt(mse_xception)

mae_xception = np.mean(residuals_abs_xception_cm)

mean_residual_xception = np.mean(residuals_xception_cm)
std_residual_xception = np.std(residuals_xception_cm)

correlation_xception = np.corrcoef(real_values, predictions_xception) [0, 1]

# Grafico para xception
axes[1] .scatter(real_values_cm, predictions_xception_cm, marker='o', c='blue'
~.label='Predicted vs Real')
axes[1] .plot([real_values_cm.min(), real_values_cm.max()],
[real_values_cm.min(), real_values_cm.max()],
color='black', linestyle='--', label='Reference (x=y)')
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axes[1] .set_title(f'Xception (Corr = {correlation_xception:.4f})')

axes[1] .set_xlabel('Real Values (cm)')

axes[1] .set_ylabel('Predictions (cm)')

axes[1] .grid(True)

axes[1] .legend )

axes[1] .text (0, -0.35, f"Model - MSE: {mse_xception:.4f} cm?\n"
f"Model - RMSE: {rmse_xception:.4f} cm\n"
f"Model - MAE: {mae_xception:.4f} cm\n"
f"Residual Mean: {mean_residual_xception:.4f} cm\n"
f"Residual SD: {std_residual_xception:.4f} cm",

~fontsize=22, va='center', transform=axes[1].transAxes)

# Métricas para EfficientNetV2

mse_efficientnetv2 = mean_squared_error(real_values_cm,,
opredictions_efficientnetv2_cm)

rmse_efficientnetv2 = math.sqrt(mse_efficientnetv2)

mae_efficientnetv2 = np.mean(residuals_abs_efficientnetv2_cm)

mean_residual_efficientnetv2 = np.mean(residuals_efficientnetv2_cm)

std_residual_efficientnetv2 = np.std(residuals_efficientnetv2_cm)

correlation_efficientnetv2 = np.corrcoef (real_values, predictions_effv2) [0, 1]

# Grafico para EfficientNetVe
axes[2] .scatter(real_values_cm, predictions_efficientnetv2_cm, marker='o',,
~c='blue', label='Predicted vs Real')
axes[2] .plot([real_values_cm.min(), real_values_cm.max()],
[real values_cm.min(), real_values_cm.max()],
color='black', linestyle='--', label='Reference (x=y)')
axes[2] .set_title(f'EfficientNetV2 (Corr = {correlation_efficientnetv2:.4f})"')
axes[2] .set_xlabel('Real Values (cm)')
axes[2] .set_ylabel('Predictions (cm)')
axes[2] .grid(True)
axes[2] .1legend ()
axes[2] .text (0, -0.35, f"Model - MSE: {mse_efficientnetv2:.4f} cm?\n"
f"Model - RMSE: {rmse_efficientnetv2:.4f} cm\n"
f"Model - MAE: {mae_efficientnetv2:.4f} cm\n"
f"Residual Mean: {mean_residual_efficientnetv2:.4f},
~cm\n"
f"Residual SD: {std_residual_efficientnetv2:.4f} cm",
~fontsize=22, va='center', transform=axes[2].transAxes)

[ J: Text(0, -0.35, 'Model - MSE: 4.3447 cm>\nModel - RMSE: 2.0844 cm\nModel - MAE:
1.5236 cm\nResidual Mean: -0.1046 cm\nResidual SD: 2.0818 cm')
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[ 1:

VGG16 (Corr = 0.8324)

« Predicted vs Real
------ Reference (x=y)

predictions (cm)

Xception (Corr = 0.8942) EfficientNetV2 (Corr = 0.8949)

« Predicted vs Real « Predicted vs Real P
------ Reference (x=y) ------ Reference (x=y) e

5
Real Values (cm)

Model - MSE: 5.7298 cm?
Model - RMSE: 2.3937 cm
Model - MAE: 1.8441 cm
Residual Mean: -0.2090 cm
Residual SD: 2.3846 cm

2.0.1 Test

# Calcular a média dos

1 1
Real values (cm) Real alues (cm)

Model - MSE: 4.2179 cm? Model - MSE: 4.3447 cm?
Model - RMSE: 2.0538 cm Model - RMSE: 2.0844 cm
Model - MAE: 1.5203 cm Model - MAE: 1.5236 cm
Residual Mean: 0.1198 cm Residual Mean: -0.1046 cm
Residual SD: 2.0503 cm Residual SD: 2.0818 cm

residuos para cada modelo.

mean_residuals_vggl6é = np.mean(residualsl)

mean_residuals_xception
mean_residuals_effic =

correlation_vggl6 = np
correlation_xception =
correlation_effv2 = np
# Ezibir as médias dos
print("Média dos residu
print("Média dos residu
print("Média dos residu
# Aplicar ANOVA.
f_statistic, p_value =
print ("F-Statistic:", £
print ("P-Value:", p_val
f_statistic, p_value =

# Resultados da Kruskal

print ("F-Statistic:", f
print ("P-Value:", p_val

= np.mean(residuals?2)
np.mean(residuals3)

.corrcoef (predictions_vggl6, real_values) [0, 1]

np.corrcoef (predictions_xception, real_values) [0, 1]

.corrcoef (predictions_effv2, real_values) [0, 1]

residuos.

os para VGG16:", mean_residuals_vggl6)
os para Xception:", mean_residuals_xception)
os para EfficientNetV2S:", mean_residuals_effic)

stats.f_oneway(abs_errorsl, abs_errors2, abs_errors3)

———————————————————————————— f_oneway')
_statistic)
ue)

stats.kruskal (abs_errorsl, abs_errors2, abs_errors3)

———————————————————————————— kruskal')
_statistic)
ue)

# Interpretacdo do resultado.
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# Preparar os dados para o teste de Tukey.

"'"'errs = np.concatenate([abs_errorsl, abs_errors2, abs_errors3])

labels = ['VGG16'] * len(abs_errorsl) + ['Xception'] * len(abs_errors2) +,
o['EfficientNetV2S'] * len(abs_errors3)

# Aplicar o teste de Tukey.
tukey_result = pairwise_tukeyhsd(errs, labels, alpha=0.05)

# Exibir os resultados do teste de Tukey.
print (tukey_result)''’

data = pd.DataFrame ({
'VGG16': abs_errorsl,
'Xception': abs_errors2,
'EfficientNetV2S': abs_errors3
b

# Aplicar o teste de Nemenyz.
nemenyi_result = posthoc_nemenyi_friedman(data)

# Adicionar asteriscos para significancia.
def format_with_stars(value):
if value < 0.001:
return f"{value: .4f} **xx"
elif value < 0.01:
return f"{value:.4f}*x"
elif value < 0.05:
return f"{value:.4f}x"
else:
return f"{value:.4f}"

nemenyi_with_stars = nemenyi_result.map(format_with_stars)

if p_value < 0.05:
print ("\nH& uma diferenga estatisticamente significativa entre as médias dos,
o|residuos| dos trés modelos para esta vegetagdo.")

else:
print ("\nN&o ha uma diferenga estatisticamente significativa entre as médias

# Exibir a tabela estilizada com asteriscos

print ("\nResultados do Teste de Nemenyi (com Asteriscos):\n")

styled_table = nemenyi_with_stars.style.set_properties(x*{'text-align':,
~'center'}) .set_caption("Tabela de Resultados do Teste de Nemenyi')

display(styled_table)
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[1:

Média dos residuos para VGG16: -0.0056781267625027314

Média dos residuos para Xception: 0.0032562901262804533

Média dos residuos para EfficientNetV2S: -0.0028428339579373786
———————————————————————————————————————————— f_oneway
F-Statistic: 3.4326566997217944

P-Value: 0.03291519256922311
———————————————————————————————————————————— kruskal
F-Statistic: 7.647855917159859

P-Value: 0.021841838339801998

H& uma diferenga estatisticamente significativa entre as médias dos |residuos]|
dos trés modelos para esta vegetacgdo.

Resultados do Teste de Nemenyi (com Asteriscos):

<pandas.io.formats.style.Styler at 0x7d9539e1b9d0>

2.1 Heatmap

def overlay_heatmap_on_image(image, heatmap, alpha=0.5, colormap='viridis'):
nmnn

Sobrepde um heatmap em uma imagem com controle de transparéncia.

Args:

image (numpy.ndarray or tensorflow.Tensor): A imagem original com,
wvalores normalizados (0 a 1).

heatmap (numpy.ndarray or tensorflow.Tensor): O heatmap (2D) gerado,
wnormalizado entre 0 e 1.

alpha (float): Transparéncia do heatmap sobreposto. Valores entre 0
o (transparente) e 1 (opaco).

colormap (str): Nome do mapa de cores para o heatmap. Ex: 'viridis',,
o 'jet!.

Returns:

numpy.ndarray: A imagem sobreposta com o heatmap.
nimnn

# Converte o heatmap para uma imagem RGB usando o colormap.

heatmap_colored = plt.cm.get_cmap(colormap) (heatmap)[:, :, :3] # Remove o,

—canal alpha do colormap.

# Certifica-se de que a tmagem estd normalizada entre 0 e 1.
if isinstance(image, tf.Tensor):

image = image.numpy()
if isinstance(heatmap_colored, tf.Tensor):
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[1:

[ 1:

heatmap_colored = heatmap_colored.numpy ()

image = np.clip(image, O, 1) # Normaliza os wvalores da imagem.
heatmap_colored = np.clip(heatmap_colored, 0, 1) # Normaliza o heatmap.

# Redimensiona o heatmap para corresponder ao tamanho da imagem.
heatmap_resized = tf.image.resize(heatmap_colored, (image.shape[0], image.
~shape[1])) .numpy ()

# Combina a imagem e o heatmap com o fator alpha.

overlayed_image = (1 - alpha) * image + alpha * heatmap_resized

overlayed_image = np.clip(overlayed_image, O, 1) # Garante que os valoresy
—estdo no intervalo wvalido.

return overlayed_image

print(best_model_effv2.layers[0].output)

<KerasTensor shape=(None, 12, 12, 1280), dtype=float32, sparse=False,
name=keras_tensor_512>

def make_gradcam_heatmap(img_array, model, last_conv_layer_name,,
~pred_index=None) :

grad_model = keras.models.Model(
inputs=model.input,
outputs=[
model .get_layer(last_conv_layer_name) .output, # Saida da camaday,
—convolucional.
model.output # Saida final.

with tf.GradientTape() as tape:
last_conv_layer_output, loss = grad_model (img_array)
loss = loss[0]
print('loss == ', loss)

grads = tape.gradient(loss, last_conv_layer_output)

pooled_grads = tf.reduce_mean(grads, axis=(0, 1, 2))
last_conv_layer_output = last_conv_layer_output [0]

heatmap = tf.reduce_sum(pooled_grads * last_conv_layer_output, axis=-1)

# Normalizagd@o

heatmap = tf.maximum(heatmap, 0) / tf.reduce_max(heatmap)
return heatmap.numpy ()
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current_cnn = vggl6_folder
model_builder = func_model_vggl6
img_size = (360, 360)

#last_conv_layer_name = "blockl4_sepconv2_act'" # xzception
#last_conv_layer_name = "top_conuv" #'stem_conv' #"top_conv" $effu2
last_conv_layer_name = "block5_conv3" #vgg

data_gen = DataGenerator(get_test_folder(vegetation_name),
~get_experiment_folder(vegetation_name), batch_size)

real_values, images = data_gen.get_real_values_and_images()
remove_and_recreate_directory(get_heatmap_folder(current_cnn))

for idx in range(0, len(images)):
print (f'{idx+1}/{len(images)}"')
real_values, images = data_gen.get_real_values_and_images()
img = images[-idx]
img_array = img
img_array = tf.expand_dims(img, axis=0) # Ezpande a dimensdo para (1,
saltura, largura, canatis)
heatmap = make_gradcam_heatmap(img_array, model_builder, last_conv_layer_name)

combined_img = overlay_heatmap_on_image(img, heatmap, alpha=0.5)

#plt.imshow(combined_img)
#plt.show()

# Salva a tmagem do heatmap mo diretério.
file_name = f'"heatmap_{idx}.png"
file_path = os.path.join(get_heatmap_folder(current_cnn), file_name)

plt.figure()

plt.imshow(combined_img)

plt.axis('off') # Remove o0s eizos para uma visualizacdo limpa
plt.savefig(file_path, bbox_inches='tight', pad_inches=0)
plt.close() # Fecha a figura para evitar sobrecarregar a meméria
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APENDICE E - CLASSE PYTHON - DATAGENERATOR

Este apéndice apresenta o cédigo-fonte completo do data generator desenvolvido
para o treinamento das redes neurais. Esse componente foi utilizado para alimentar as

redes durante os experimentos.



C:\Users\Usuario\Downloads\data_generators_5.py

1 import tensorflow as tf
2 import math

3 import os
4 import json
5 dimport numpy as np
6 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
7 dimport random
8 dimport cv2
9
10 class DataGenerator(tf.Keras.utils.Sequence):
11
12 def __init__(self, data_path, experiment_data_path, batch_size,
image_size = 720, resize = True, resize_size = 360):
13 self._resize = resize
14 self._resize_size = resize_size
15 self._image_size = image_size
16
17 self.data_min = 0
18 self.data_max = 0
19
20 self.data_path = data_path
21 self.experiment_data_path = experiment_data_path
22 self.batch_size = batch_size
23
24 files_list = os.listdir(data_path)
25 files_list.sort(key=lambda x: x.rjust(20, '0'))
26
27 self.images_files = files_list
28 self.dynamic_images_files = files_list.copy()
29
30 self.__load_resumes()
31
32 def __len__(self):
33 return math.ceil(len(self.images_files) / self.batch_size)
34
35 def on_epoch_end(self):
36 random.shuffle(self.dynamic_images_files)
37
38 def __getitem__(self, idx):
39 batch_images_files = self.dynamic_images_files[idx *
self.batch_size:(idx + 1) * self.batch_size]
4o
41 batch_x = np.empty(shape=(len(batch_images_files),
self._image_size, self._image_size, 3))
42 batch_y = []
u3
gy if(self._resize):
45 batch_x = np.empty(shape=(len(batch_images_files),
self._resize_size, self._resize_size, 3))
46
u7 counter = 0
usg

49 for image_path in batch_images_files:



C:\Users\Usuario\Downloads\data_generators_5.py 2

50 try:

51 X, vy = self.__get_x_y(image_path)

52 batch_x[counter] = x

53 batch_y.append(y)

54 counter = counter + 1

55 except:

56 print('Image path error: ' + image_path)

57 raise

58

59 return batch_x, np.asarray(batch_y).astype('float32')

60

61 def __get_x_y(self, image_file):

62 et

63 Retorna x e y, sendo:

64 X = a imagem como uma numpy array.

65 y = altura média do pasto no pasto na imagem.

66 tet

67 id = self.__get_file_id(image_file)

68

69 # Usar OpenCV para carregar e converter a imagem

70 image = cv2.imread(os.path.join(self.data_path, image_file))

71 image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Converter para =
RGB se necessario

72 image = self.resize(image)

73

74 x = image.astype('float32') / 255

75

76 resume = self.__find_resume(id)

77 y = float(resume['Height'])

78

79 return x, y

80

81 def get_images_files_names(self):

82 et

83 Retorna uma tupla (files_names, ids), onde:

8u files_names = Nomes de todos os arquivos em data_path.

85 ids = Ids de cada arquivo em data_path.

86 tet

87 files = []

88 ids = []

89

920 for file in self.images_files:

91 files.append(file)

92 ids.append(self.__get_file_id(file))

93

oy return files, ids

95

926 def get_images(self, files):

97 tet

98 files = Nomes do arquivos de imagens para retornar.

99 Retorna uma ou mais nparray das imagens.

100 et

101 batch_images = np.empty(shape=(len(files), self._image_size, ?
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102
103
le4
105

106
107
108
109

110
111

112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122

123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141

142
143
144
145

146
147

def

def

def

def

self._image_size, 3))
counter = 0

if(self._resize):

batch_images = np.empty(shape=(len(files), ?
self._resize_size, self._resize_size, 3))

for file in files:

image = cv2.imread(os.path.join(self.data_path, file))

image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Converter =
para RGB se necessario.

image = self.resize(image)

image = tf.keras.utils.img_to_array(image).astype ?
('float32') / 255

batch_images[counter] = image

counter = counter + 1

return batch_images

resize(self, image):
if(not self._resize):

return image

# Usar cv2.resize para redimensionar a imagem do OpenCV.
return cv2.resize(image, (self._resize_size, ?
self._resize_size))

get_y(self, ids=None):
=[]

for file in self.images_files:

id = self.__get_file_id(file)

if(ids is None or id in ids):
y.append(self.__get_just_y(id))

return np.asarray(y).astype('float32')

__get_just_y(self, id):
return self.__find_resume(id)['Height']

__load_resumes(self):

Carrega os resumos do experimento.

Cada resumo contém informagdes sobre determinada imagem, tais =
como:

distancia da foto tirada e média da altura na foto.

experiment = "'
with open(os.path.join(self.experiment_data_path, ?
'experiment.json'), 'r') as f:

experiment = f.read()
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148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
l61
162
163
led
165
166

167
168
169

170
171
172
173
174
175
176

177

178
179
180
181

182
183
184
185
186
187

188
189
190
191
192

193

def

def

def

resumes = json.loads(experiment)
heights = []
ids = []

for resume in resumes:
heights.append(float(resume['Mean']))
ids.append(resume['Id'])

scaler = MinMaxScaler()
heights = np.array(heights).reshape(-1, 1)
heights = scaler.fit_transform(Cheights)

self.data_min = scaler.data_min_[0]
self.data_max = scaler.data_max_[0]

self.experiment_resumes = []

for idx in range(@, len(ids)):
self.experiment_resumes.append({'Id': ids[idx], 'Height':
heights[idx][0]1})

__find_resume(self, id):
return list(filter(lambda resume: int(resume['Id']) == int(id),
self.experiment_resumes))[0]

__get_file_id(self, file_name):
return file_name.split('_')[0]

get_real_values(self):

LI

Retorna os valores reais (alturas) para as imagens na ordem em
que sdo carregadas.

Lé o ID de cada imagem e busca o valor correspondente no
experimento.

real_values = []

# Para cada foto no dataset (self.files_list), buscar o valor
correto no experimento.
for image_file in self.images_files:
# Extrair o ID da imagem (parte antes do "_").
image_id_str = image_file.split('_')[0]

# Encontrar o resume que corresponde ao ID da imagem.
resume = next((resume for resume in self.experiment_resumes
if int(resume['Id']) == int(image_id_str)), None)

if resume:
real_values.append(float(resume['Height']))
else:
raise ValueError(f"Resume com ID {image_id_str} ndo
encontrado.™")
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194
195
196
197
198

199
200
201
202
203
204

205
206

207
208
209
210
211
212

def

return real_values

get_real_values_and_images(self):

T

Retorna os valores reais (alturas) e as imagens na ordem em que =
sdo carregadas.

1T

real_values = []

images = []

for file in self.images_files:
image_id = int(file.split('_')[0]) # Extrai o ID da imagem =
do nome do arquivo.
# Encontrar o valor real correspondente ao ID da imagem.

height = next((resume['Height'] for resume in ?
self.experiment_resumes if resume['Id'] == image_id), ?
None)

if height is not None:
real_values.append(height)
images.append(self.get_images([file])[0])

return real_values, images
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APENDICE F - HEATMAPS DAS ARQUITETURAS DESENVOLVIDAS POR

TIPO DE VEGETACAO

Este apéndice apresenta os heatmaps gerados pelas redes baseadas em VGG16,
Xception e EfficientNetV2S para as vegetacdes nativa, azevém e capim-suddao. Os
heatmaps foram obtidos utilizando o método Grad-CAM (Gradient-weighted Class
Activation Mapping), que identifica as regides mais relevantes das imagens de entrada

para as estimativas realizadas pelas redes.
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