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Abstract. This study developed an artificial neural network model to classify
native fruit trees from the Serra Catarinense region, including goiaba-serrana,
uvaia, butid, and aracd, aiming to promote local biodiversity. A dataset con-
taining 1,255 images was created, labeled, validated, and balanced. Using the
GoogLeNet architecture, the model achieved an overall accuracy of 94%, with
additional metrics such as precision and recall exceeding 90% for most classes.
These results indicate that the model generalizes well, correctly classifying most
images into their respective categories and contributing to the appreciation of
local biodiversity.Additionally, this work opens the possibility for future deve-
lopments, such as the implementation of a mobile-based system to facilitate field
identification.

Resumo. Este estudo desenvolveu um modelo de redes neurais artificiais para
classificar drvores frutiferas nativas da Serra Catarinense, incluindo goiaba-
serrana, uvaia, butid e aracd, visando valorizar a biodiversidade local. Foi
construido um conjunto de dados contendo 1.255 imagens que foram rotula-
das, validadas e balanceadas. Utilizando a arquitetura GoogLeNet, o modelo
alcangou uma acurdcia global de 94%, com métricas adicionais como precisdo
e recall acima de 90% para a maioria das classes. Esses resultados indicam
que o modelo é capaz de generalizar bem, classificando corretamente a maioria
das imagens em suas respectivas categorias contribuindo para a valorizacdo da
biodiversidade local. Além disso, este trabalho abre a possibilidade de, em tra-
balhos futuros, ser implementado um sistema para uso em dispositivos moveis,
facilitando a identificacdo em campo.

1. Introducao

A Serra Catarinense € rica em termos de biodiversidade, abrigando uma ampla varie-
dade de espécies de flora nativa. Segundo Coradin et al. (2011) a explorag¢do potencial
dos recursos nativos brasileiros depende, também, de um maior conhecimento das suas
espécies e das suas utilizagdes pelos agricultores familiares, povos e comunidades locais.
No estado de Santa Catarina, uma variedade de frutas nativas tém sido observadas, como
feijoa (Acca sellowiana) popularmente conhecida como goiaba-serrana, uvaia (Eugenia
pyriformis Cambess), butia (Butia eriospatha), araca (Psidium cattleyanum), entre outras.



Esses frutos, embora abundantes na regido serrana e em areas de mata atlantica,
ndo sdo amplamente consumidos pela populacdo em geral e, muitas vezes, ndao encontram
espaco comercial. A falta de familiaridade dessas espécies junto ao publico pode ser um
fator significativo que contribui para a sua falta de popularidade.

Uma pessoa acostumada com as variedades mais comuns, teria dificuldade em
se familiarizar com as plantas e os frutos da regido, sem a presenga de alguém que os
conheca. Vale ressaltar que, segundo Krolow et al. (2010), entre as dez frutiferas mais
produzidas no Brasil, nenhuma € nativa.

Por esse motivo, a identificacdo e reconhecimento destas espécies € tema central
do trabalho desenvolvido, buscando auxiliar na identificacdo de algumas das variedades
nativas presentes na Serra Catarinense, agregando, desta maneira, valor para um recurso
pouco explorado.

Para isso, serd construido um modelo capaz de reconhecer estas espécies. Utili-
zando técnicas de deep learning, como redes neurais artificiais visando superar os desafios
de classificagcdo visual. As redes neurais sdo capazes de identificar padroes complexos em
imagens, algo que seria desafiador para métodos tradicionais de classificacdo. Os objeti-
vos especificos necessarios para o desenvolvimento do trabalho sdo os seguintes:

 Construir um conjunto abrangente de imagens para alimentar o modelo adequada-
mente.
e Treinar um modelo de rede neural artificial.

Este trabalho é uma pesquisa de natureza aplicada com dois objetivos especificos
e um viés exploratorio. O primeiro objetivo € a elaboragdo de um conjunto de imagens
da flora nativa, o que envolve fotografar diversos individuos das espécies de interesse.
Ap6s a coleta das imagens, serd necessdrio catalogé-las e rotuld-las, além de realizar as
transformacodes necessdrias para os dados serem compativeis com o modelo de entrada
dos frameworks de redes neurais.

O segundo objetivo consiste em identificar modelos de rede neural adequados para
a classificacdo das imagens coletadas. Esses procedimentos técnicos essenciais para o
desenvolvimento do estudo, englobam tanto uma Pesquisa Bibliografica, necessaria para
o entendimento de certos aspectos do trabalho, quanto uma Pesquisa Experimental, que
tem em vista identificar os passos necessarios para conduzir o estudo em todas as suas
etapas.

As proximas secdes do documento estdo estruturadas da seguinte forma. Na secao
2 estd o referencial tedrico, contendo as informagdes essenciais para compreender melhor
o artigo, e exemplos de trabalhos relacionados. Na secdo 3 € apresentado todos os pas-
sos do desenvolvimento, e os resultados sdo apresentados e discutidos. Na secdo 4 sdo
expostas as conclusdes, juntamente com sugestdes para trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo serd apresentado conceitos essenciais para o melhor compreendimento do
artigo. Esta secdo esta organizada em subsecdes que exemplificam as plantas nativas da
Serra Catarinense € suas caracteristicas, trazem também os conceitos de tecnologias que
serdo utilizadas no decorrer do trabalho, e exemplos de trabalhos relacionados.
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2.1. Plantas Nativas da Serra Catarinense

De acordo com Alves et al. (2023), as frutas nativas da regido Sul do Brasil, assim como
todas as espécies vegetativas cultivadas, tiveram origem silvestre. Inicialmente, essas
frutas eram coletadas em um sistema extrativista, € o conhecimento sobre elas foi se
desenvolvendo com a domesticacao. Este processo comegou de forma empirica e, poste-
riormente, foi sistematizado por meio de pesquisas cientificas.

2.1.1. Araca

Segundo Donddio et al. (2002) citado por Alves et al. (2023), o nome aragd vem do tupi
ara’as, ou do guarani ara (céu), e aza (olho), que significa “fruta com olhos”ou “olhos
do céu”. O aracazeiro € uma espécie de arbusto perene, que pode chegar a seis metros.
Seu tronco € tortuoso, de casca fina e de coloracio castanho-avermelhada. As folhas sdao
simples, opostas, coridceas e de coloracdo verde (Raseira et al. (2004), Coradin et al.
(2011), apud Alves et al. (2023)). O fruto é uma baga de coloragdo amarela ou vermelha,
de acordo com o genétipo, de polpa branca, amarelada ou avermelhada, aromética e que
contém muitas sementes pequenas e comestiveis.

2.1.2. Butia

Segundo Henderson et al. (1995) e Reitz (1974) citados por Alves et al. (2023), o butia
(Butia eriospatha) é valorizado por seu valor ornamental e amplamente usado em pai-
sagismo. Seus frutos comestiveis sao apreciados pela fauna silvestre. Conhecido como
butia-da-serra, € nativo da América do Sul e ocorre naturalmente em areas abertas e nas
florestas de araucaria do Planalto Sul, nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande
do Sul em altitudes de 800 a 900 metros. Caracterizam-se por apresentar um caule sim-
ples de até seis metros de altura e aproximadamente 50 centimetros de diametro, pode
ter restos de peciolos antigos, tornando-se liso na parte inferior. As folhas sdo pinadas,
arqueadas e com espinhos nas margens. As inflorescéncias ramificadas t€ém até 125 ra-
mos, com flores femininas maiores. A espata é castanho-avermelhada e aveludada devido
a lanugem. Os frutos s@o globosos, suculentos, doces, levemente dcidos e sua coloragao
amarelo-alaranjada torna-os um excelente atrativo para animais frugivoros (Rosa et al.
(1998), apud Alves et al. (2023)).

2.1.3. Goiaba-Serrana

Segundo Amarante e Santos (2011) citado por Alves et al. (2023), a espécie mostra-se
adaptada a condi¢des de clima frio, ocorrendo com maior frequéncia em areas com alti-
tudes superiores a 800 metros. A espécie possui um crescimento arbustivo, e pode chegar
até seis metros de altura, e apresenta tronco ramificado. O fruto da espécie Acca sellowi-
ana recebeu o nome de goiaba-serrana, ou goiaba-da-serra, por sua forma ser semelhante
a da goiaba (Psidium guajava) mas apresenta casca verde e nao comestivel, com polpa
de sabor singular doce-acidulado e aroma penetrante. Segundo Degenhardt et al. (2003)
citado por Alves et al. (2023), o fruto € classificado como um pseudofruto do tipo pomo,
¢ uma baga com formato oblongo, polpa cor gelo, casca lisa, semi rugosa ou rugosa. As



pétalas de suas flores também sdo comestiveis para os humanos, mas sdo principalmente
0s passaros que as consomem.

2.1.4. Uvaia

Segundo Raseira et al. (2004) citado por Alves et al. (2023), a uvaia tem seu nome deri-
vado do tupi iwaya, que significa fruto 4cido, azedo e conta com distribui¢do geografica
nas regides Centro-Oeste, Sudeste, e Sul. A arvore tem tronco reto com casca lisa, cinza-
amarelada e copa alongada. O fruto é amarelo e arredondado, com a casca que pode ficar
lisa ou rugosa e levemente alaranjada quando maduro. E bastante carnudo, variando entre
um sabor mais citrico (azedo) ou mais adocicado, dependendo da variedade. A uvaia é
muito difundida em todo o Brasil, sendo conhecidas e catalogadas mais de 15 variedades.

2.2. Visao Computacional

Visao computacional é um campo geralmente associado a inteligéncia artificial e busca
analisar, interpretar e extrair informagdes relevantes de imagens e videos, podendo ser
usadas para tomar decisdes como, por exemplo, classificar um objeto, ou também para
gerar novos dados que serdo utilizados posteriormente. Dessa forma, a ideia de visdao
computacional pode ser vista como uma forma de simular uma visdo natural como a
humana. Russell e Norvig (2022) definem a visdo - natural e computacional - como um
canal perceptivo que aceita um estimulo e informa alguma representa¢do do mundo.

Segundo Russell e Norvig (2022), embora a percepcao parega ser uma atividade
que ocorre sem esfor¢o para os seres humanos, é necessario uma quantidade significativa
de computagdo sofisticada para uma méquina atingir o objetivo da visdo que € extrair as
informacdes necessdrias para manipulacdo, navegacado e reconhecimento de objeto.

Para Russell e Norvig (2022), quando se fala em visdo computacional estamos
lidando com um processo de entender o mundo através de imagens. Por exemplo, com a
descricao de uma cena 3D, pode-se facilmente produzir uma imagem dela. O problema
da visdo computacional é o inverso, transformar uma imagem em uma descri¢do 3D é
muito mais dificil.

2.2.1. Classificacao de Imagens

Classificacao de imagens é o processo de identificar e categorizar o conteido de uma
imagem em uma ou mais classes predefinidas. Essa técnica de visdo computacional uti-
liza propriedades visuais, como cor, textura e forma do objeto presente na imagem, para
determinar sua categoria.

Para Russell e Norvig (2022), existem duas dificuldades. Primeiro, diferentes
instancias da mesma classe podem ter variagdes de aparéncia como, por exemplo, alguns
gatos sao pretos e outros sao alaranjados. Em segundo lugar, o mesmo gato pode pare-
cer diferente em momentos diferentes, dependendo de varios efeitos como iluminagao,
escor¢o, aspecto, oclusao e deformacao.

Ainda, segundo Russell e Norvig (2022), os métodos modernos sdo capazes
de resolver esses problemas usando uma rede neural convolucional para aprender com
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representacdes e classificadores de grandes quantidades de dados. Assim, com um con-
junto de treino rico, o classificador terd visto qualquer efeito importante muitas vezes no
treinamento.

2.3. Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial é uma é4rea da ciéncia da computacdo que busca a construcao de
algoritmos e sistemas capazes de realizar tarefas que, em geral, demandam da inteligéncia
humana.

Para Lima et al. (2014), o termo Inteligéncia Artificial (IA) engloba uma variedade
de procedimentos computacionais que, se fossem realizados por um ser humano, seriam
considerados inteligentes. O conceito € abrangente e € definido de diversas maneiras,
assim como os diferentes significados atribuidos a “inteligéncia”.

Ainda segundo Lima et al. (2014), sabe-se, de forma genérica, que um sistema
inteligente € aquele que possui capacidades como: adquirir conhecimento, planejar even-
tos, resolver problemas, representar informacdes, armazenar conhecimento, comunicar
através de linguagem coloquial e a capacidade de aprender.

Para Cozman (2021), a construcdo de inteligéncias artificiais sempre foi alvo de
controvérsias, ndo apenas em relacdo aos seus limites, mas também aos objetivos a serem
alcancados. Tem-se a impressdo de existir dois estilos fundamentalmente diferentes de
abordagem em inteligéncia artificial: de um lado um estilo mais empirico pronto para
abragar arquiteturas complicadas, sendo respaldado pela observacao da biologia e psico-
logia de seres vivos - sendo essa mais semelhante a inteligéncia natural; o outro estilo
segue um caminho oposto sendo mais analitico, fundamentado em principios mais ge-
rais e organizadores e interessado em concepcdes mais abstratas da inteligéncia, sendo
apoiado em argumentos matematicos e 16gicos.

2.3.1. Redes Neurais

Para Lima et al. (2014) redes neurais artificiais (também conhecidas como modelos co-
nexionistas) tém sido, ao longo dos ultimos anos, uma drea da IA de grande desenvol-
vimento. Redes neurais podem ser caracterizadas como modelos computacionais com
capacidades de adaptar, aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados, nos quais a
estrutura operacional é baseada em processamento paralelo.

Haykin (2001) descreve uma rede neural é um processador macicamente e pa-
ralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que tem a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torni-lo disponivel para
0 Uso.

2.3.2. Aprendizado de Maquina

Diferente do que se estd acostumado, ao construir um programa com regras especificas,
para executar determinadas tarefas, o aprendizado de maquina € o campo da inteligéncia
artificial que busca construir sistemas capazes de aprender através de dados, para melhorar
seu desempenho e chegar no objetivo.



Russell e Norvig (2022) elaboraram uma definicao interessante. Segundo os auto-
res, um agente aprende a melhorar seu desempenho observando o mundo, esse aprendi-
zado pode variar de algo simples e corriqueiro, até algo mais profundo. Quando o agente
¢ um computador, é chamado de aprendizado de maquina, onde o agente - computador
- observa alguns dados e constréi um modelo se baseando nos mesmos, e utiliza esse
modelo como uma hipétese sobre o mundo e um software que pode resolver problemas.

Ludermir (2021) aborda o tema de uma forma semelhante. Segundo a autora,
as técnicas de aprendizado de maquina estdo ligadas a construcdo de programas que me-
lhoram seu desempenho através de exemplos, sendo necessario uma grande quantidade de
exemplos para gerar o conhecimento do computador, que sao hipdteses geradas a partir de
dados. Técnicas de aprendizado de mdquina sdo orientadas a dados aprendendo automa-
ticamente a partir de uma grande quantidade de dados e gerando hipéteses a partir desses
dados. A inferéncia indutiva € um método-chave no aprendizado de maquina para extrair
novo conhecimento e prever eventos futuros. No entanto, a generalizagdo nem sempre é
feita de maneira precisa nesse processo. A qualidade dos dados desempenha um papel
crucial: quanto mais precisos os dados, mais precisas tendem a ser as generalizagdes no
aprendizado de maquina.

2.3.3. Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma abordagem da inteligéncia artificial onde os algorit-
mos sao treinados usando conjuntos de dados rotulados. Esses conjuntos incluem exem-
plos de entrada junto com as saidas desejadas correspondentes. O objetivo € que o algo-
ritmo aprenda a associar corretamente as entradas as saidas, permitindo fazer previsoes
precisas ou classificar novos dados nao vistos.

Segundo Taulli (2020), na aprendizagem supervisionada, dados sdo rotulados
para detectar padrdes e utilizados para rotular novos conjuntos de dados, implicando em
operacoes de classificacdo e de regressao numérica: sendo a classificacdo que determina a
qual categoria pertence um objeto, e a regressao que obtém entradas numéricas ou exem-
plo de saidas, com o objetivo de descobrir fungdes que permitem a geracdo de saidas
adequadas a partir das entradas recebidas. Sendo assim, a aprendizagem supervisionada
aprende a partir de dados bases e respostas alvo, tendo o objetivo de prever a resposta
certa quando novos dados forem apresentados.

Para Russell e Norvig (2022), quando hd uma realimentacdo que fornece a res-
posta correta para um exemplo de entrada, o problema € classificado como de aprendiza-
gem supervisionada. Nesse caso, o objetivo € aprender uma fun¢do que relacione os dados
recebidos, representada pela equacdo y = h(z), a aprendizagem pode ser chamada de: re-
gressdo, quando se procura aprender uma funcdo para valores continuos ou ordenados
(como peso); e de classificacdo, quando se trabalha com um ndmero limitado de catego-
rias e de saidas possiveis. Assim, € esperado aprender uma fun¢do capaz de concordar
com os dados atuais e futuros.

2.4. Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais sdo compostas por: camadas convolucionais, que ex-
traem caracteristicas locais; camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade; ca-
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madas de ativagdo, que introduzem nao linearidade; camadas totalmente conectadas para
classificacdo; e camadas de normalizagdo para estabilidade.

Para Russell e Norvig (2022), uma Rede Neural Convolucional (RNC) € caracteri-
zada por conexdes espacialmente locais, a0 menos nas camadas iniciais, e por padroes de
pesos replicados nas unidades de cada camada. Esses padroes de pesos, conhecidos como
kernels, sao aplicados aos pixels da imagem através de um processo chamado convolugao.
Ainda, segundo os autores, kernels e convolugdes sdo mais faceis de ilustrar em imagens
unidimensionais. Os autores trazem um exemplo de um vetor de entrada x de tamanho
n, correspondendo a n pixels, € um kernel vetorial k£ de tamanho [. (Para simplificar, é
suposto que /[ € um nimero impar.) A operacao € definida da seguinte forma:

l
ci = Z KiTjvioi1)/2
j=1

Para cada posicdo de saida ¢, tomamos o produto escalar entre o kernel k e um segmento
de x centrado em z; com largura [.

As camadas de uma rede neural convolucional trabalham em conjunto para iden-
tificar padrdes em diferentes niveis de abstracdao, como bordas, texturas e, finalmente,
formas completas de objetos.
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Figura 1. Caracteristicas extraidas em diferentes camadas de uma rede convo-
lucional, conforme descrita no trabalho de Wei et al. (2017) do Massachusetts
Institute of Technology intitulado mNeuron: A Matlab Plugin to Visualize Neu-
rons from Deep Models .

A Figura 1 exemplifica o comportamento das camadas convolucionais ao longo
da rede, ilustrando como cada camada processa informagdes visuais para extrair carac-
teristicas progressivamente mais complexas.
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2.4.1. Redes Neurais Profundas

Segundo Teles et al. (2022), Multi-Layer Perceptrons (MLPs) sdo redes de alimentagcdo
para frente (feedforward network), onde a informagao € processada desde a camada de en-
trada até a camada de saida sem que haja retroalimentacdo entre as camadas ou unidades,
e uma rede neural profunda é uma MLP, que possui varias camadas escondidas. Essas
redes sdo inspiradas no cortex visual do cérebro, onde os sinais exteriores sao processa-
dos por varias camadas. As redes neurais profundas utilizam muitas opera¢des matriciais
e ganharam aten¢do com o desenvolvimento de Graphic Processing Units (GPUs), que
permitem a execucdo paralela de um grande nimero de operagdes. Além disso, o ponto
mais importante dessas redes ndo é apenas o nimero de camadas, mas a introducdo de
varios operadores que ndo eram utilizados em MLPs.

Para Russell e Norvig (2022), o aprendizado profundo tem suas origens em traba-
lhos iniciais que tentaram modelar redes de neurdnios no cérebro, como os de McCulloch
e Pitts em 1943, utilizando circuitos computacionais. Por esse motivo, as redes treinadas
por métodos de aprendizado profundo sdo frequentemente chamadas de redes neurais,
embora a semelhanca com células e estruturas neurais reais seja superficial.
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Figura 2. A diferenca no comprimento dos caminhos de computacao em mode-
los de aprendizado de maquina, ilustrado por Russell e Norvig (2022), no livro,
Inteligencia Artificial: Uma Abordagem Moderna 4° edicao.

Russell e Norvig (2022) explicam a imagem descrita na figura 2 dividindo em
a, b, e ¢ sendo: (a) modelos simples, como a regressdo linear, possuem caminhos de
computacao curtos entre as entradas e as saidas; (b) redes de listas de decisdo apresen-
tam alguns caminhos longos para certos valores de entrada possiveis, mas a maioria dos
caminhos € curta; (c) redes de aprendizado profundo possuem caminhos de computagdo
mais longos, permitindo que cada varidvel interaja com todas as outras. A ideia bdsica
do aprendizado profundo € treinar circuitos de maneira que os caminhos de computagao
sejam longos, permitindo intera¢des complexas entre todas as varidveis de entrada.

2.5. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados incluem a abordagem proposta por de Miranda Leite (2021),
que utiliza uma técnica de dois estagios baseada em redes neurais convolucionais para de-
tectar e classificar doencgas em folhas de plantas, e o estudo de Rosa (2019), que investiga
a segmentacdo de culturas e ervas daninhas utilizando arquiteturas Fully Convolutional
Network (FCN) e SegNet.



De forma breve, os trabalhos analisados exploram abordagens baseadas em Deep
Learning para resolver problemas especificos no contexto agricola. O primeiro estudo
propde uma técnica de dois estdgios para detec¢do e classificacdo de doencas em folhas
de plantas, utilizando redes neurais convolucionais independentes para cada etapa. Essa
abordagem demonstrou ganhos significativos na precisdo da detec¢do em multiplos con-
juntos de dados, maior flexibilidade na escolha de modelos para cendrios especificos e
viabilidade de implementacdo em dispositivos moveis para diagnosticos instantaneos. O
segundo trabalho foca na discriminagdo entre culturas e ervas daninhas em imagens, com-
parando o desempenho de duas arquiteturas de segmentacdo semantica - Fully Convolu-
tional Network (FCN) e SegNet. Com precisao superior a 90% no conjunto de validagao,
ele também analisa o impacto de diferentes estratégias de pré-processamento e divisdes
treino/teste. Ambos os estudos evidenciam o potencial do Deep Learning para melhorar
a eficiéncia e a sustentabilidade na agricultura.

3. Desenvolvimento

Nesta secdo serd apresentado os passos para a elaboragdo deste trabalho. Foi necessario
a obtencdo e constru¢ao de um conjunto de imagens, incluindo a limpeza e sanitizagdo
dos dados, assim como o rotulamento necessario para realizar o treinamento do modelo
de identificacdo e classificacdo, conforme apresentado na Figura 3.

Fluxo de desenvolvimento
Construgao do Conjunto de Imagens Treinamento do Modelo Analise dos Resultados

Obtengao das Images —>| Estudo da GoogLeNet |
I Rotulamento e Sanitizagdo dos Dados | l el

I Definicao de um Conjunto de Parametros l

| Validagdo do Conjunto de Imagens | ’Anélise dos Resultados Obtidos|

| Treinamento dos Modelos }—

I Conjunto de Imagens Construido

Figura 3. Etapas para o desenvolvimento do estudo

3.1. Obtencao das Imagens

A obtencdo dos dados para o desenvolvimento do modelo foi realizada por meio de
multiplos dispositivos para a captura de imagens, que foram coletadas utilizando cameras
de dispositivos méveis, como o Apple iPhone 13 (cdmera grande angular de 26 mm, /1.6,
12 MP, resolucgdo de 3024 x 4032 e ISO 40), o Samsung Galaxy S20 (cdmera de 26 mm,
/1.8, 12 MP, resolugao de 3024 x 4032 e ISO 50), e o Motorola Moto G 5 Plus (camera de
4.28 mm, /1.7, 9.1 MP, resolucdo de 2268 x 4032 e ISO 64), assim refletindo diferentes
condi¢des comuns de captura de imagens. As imagens foram obtidas em diversos locais,
sob a orientagdo e supervisao do professor Dr. Roberto Akitoshi Komatsu, sdo eles:

* UDESC - Universidade do Estado de Santa Catarina em Lages - SC.
Propriedade de José Wilson do Prado em Urupema - SC.

Escola Manoel Pereira de Medeiros em Urupema - SC.

Propriedade de Luciane Costa de Oliveira em Lages - SC.
Propriedade de Susan de Moraes Faria da Silva em Capao Alto - SC.
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* Epagri - Empresa de Pesquisa Agropecudria e Extensdo Rural de Santa Catarina
em Lages - SC.

Todas as imagens passaram por um processo inicial de triagem para garantir a qualidade
e formatos adequados para a realizag¢do do estudo.

Durante o processo de coleta de imagens, alguns desafios foram identificados,
como a baixa ocorréncia de individuos da espécie uvaia, o que influenciou no balancea-
mento do conjunto de dados. Além disso, a variabilidade das imagens foi limitada pela
predominéncia de condi¢des climaticas estdveis, sem registros de fotografias sob chuva
ou em outras condi¢des adversas. Outra dificuldade foi a sazonalidade dos frutos, que
impossibilitou a obten¢do de imagens de todas as drvores com frutos, ja que nem todas as
espécies estavam em periodo de frutificacdo no momento da coleta.

3.2. Rotulamento e Sanitizacao dos Dados

Para garantir uma representatividade adequada de cada categoria, o conjunto de imagens
final incluiu um total 1.255 imagens, distribuidas entre quatro espécies diferentes, sendo
321 imagens de butia, 365 imagens de goiaba serrana, 440 imagens de araca, e 129 ima-
gens de uvaia. As imagens foram capturadas em diferentes condicdes de luz e angulos,
para aumentar a variedade de condi¢cdes que se pode encontrar ao realizar esse tipo de
coleta de dados. A Figura 4 exemplifica o processo de captura de imagem.

O rotulamento dos dados foi realizado através da atribuicdo de um rétulo a cada
imagem do conjunto de imagens, indicando a que classe a imagem pertence de acordo
com a sua espécie. Este processo determinou o treinamento supervisionado do modelo,
pois os rotulos fornecem as referéncias que o modelo utiliza para aprender a identificar
e classificar novas imagens. A sanitizacdo dos dados envolveu a remog¢do de imagens
duplicadas, desnecessarias ou de baixa qualidade, assim como a corre¢dao de possiveis
erros de rotulamento. Esse processo garantiu a qualidade e a consisténcia do conjunto de
imagens, minimizando ruidos que poderiam comprometer o desempenho do modelo.

Figura 4. Imagem tirada em um dos locais de coleta de dados

3.3. Validacao do Conjunto de Imagens

Visando garantir a qualidade e a consisténcia do conjunto de imagens, foi realizada uma
validagdo manual sob a supervisdo do professor Dr. Roberto Akitoshi Komatsu. O
conjunto, composto por 1.255 imagens distribuidas em quatro classes, foi validado por
meio da verificacdo de 200 imagens selecionadas aleatoriamente, avaliando se estavam
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corretamente etiquetadas. O objetivo dessa validacdo foi identificar possiveis erros de
classificacdo.

O método de amostragem aleatoria € uma técnica de selecdo de uma amostra re-
presentativa de uma populacdo, na qual todos os elementos da populacdo tém a mesma
probabilidade de ser escolhidos, minimizando a necessidade de examinar todas as ima-
gens individualmente, mas mantendo uma margem de seguranca para garantir a precisao
dos dados. A validag¢do confirmou a tendéncia de que o conjunto de imagens estava rotu-
lado corretamente.

3.4. Conjunto de Imagens Construido

ApOs a aquisicao, rotulamento, sanitizagcdo e validacdo das imagens, conforme apresen-
tado anteriormente, as classes foram balanceadas, resultando em um conjunto de 517
imagens das quais 400 imagens foram destinadas para treinamento, sendo 100 de cada
classe, e 117 imagens para testes, sendo 30 de butid, 30 goiaba serrana, 29 araca, e 28 de
uvaia. A figura 5 apresenta um mosaico com exemplos de imagens coletadas durante o
processo de constru¢do do conjunto de dados.

Figura 5. Mosaico de imagens coletadas

3.5. Escolha do Ambiente de Trabalho

A escolha do ambiente de trabalho foi baseada em na revisdo de trabalhos similares da
area de visdo computacional e aprendizado de maquina. Dentre as ferramentas conside-
radas, optou-se pelo uso do, da biblioteca PyTorch, amplamente utilizada para construg¢ao
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de modelos de inteligéncia artificial, devido a sua flexibilidade que possibilita o teste e
implementagdo rdpidos de modelos pre-treinados e seus conjuntos de pesos, além disso,
documentac¢do robusta e ampla comunidade de suporte.

3.6. Estudo da GoogLeNet

O modelo utilizado neste trabalho, o GoogLeNet, baseia-se na arquitetura Inception
proposta por Szegedy et al. (2014) no artigo “Going Deeper with Convolutions”. A
implementagdo utilizada foi disponibilizada na biblioteca PyTorch, também adotada neste
trabalho.

A arquitetura Inception foi posteriormente aprimorada em trabalhos como
“Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision” e “Inception-v4, Inception-
ResNet and the Impact of Residual Connections on Learning”, propostos por Szegedy
etal. (2015) e Szegedy et al. (2016), respectivamente. No entanto, para os objetivos deste
estudo, optou-se pela utilizacdo da primeira iteracdo, o0 GoogLeNet, visto que atendia as
necessidades especificas do problema abordado.

3.7. Definicao do Conjunto de Parametros

Para a constru¢ao do modelo, foi observado na documentacio das fungdes relacionadas
a criacdo e ao treinamento da rede GoogLeNet, dentro da biblioteca Pytorch, diferentes
parametros que alteram a forma com que os modelos sdo construidos. Neste trabalho,
utilizamos os conjuntos padrdes de parametros sugeridos pela prépria biblioteca.

3.7.1. Pesos de Inicializacao do Modelo

A biblioteca PyTorch disponibiliza conjuntos de pesos pré-treinados que facilitam a
inicializacdo de modelos. Para o modelo GoogLeNet, estao disponiveis pesos treina-
dos no dataset ImageNet-1k, conforme presente na documentacdo. A escolha dos pesos
pré-treinados influencia diretamente como os dados de treinamento devem ser processa-
dos antes de iniciar o treinamento, tornando necessdrias as transformacdes descritas no
Algoritmo 1.

As transformagdes realizadas para adequar as imagens ao conjunto de
inicializacdo incluem, primeiramente, o redimensionamento das imagens para 256 pixels
utilizando o algoritmo de interpolagdo bilinear. Em seguida, os valores numéricos das
imagens sao escalados para o intervalo de 0,0 a 1,0. Por fim, os valores sdo normalizados
com base nos parametros fornecidos pela documentacido: média [0.485, 0.456, 0.406] e
desvio padrao [0.229, 0.224, 0.225].

Algoritmo 1 Transformac¢do das Imagens para Tensores
1: PARA cada Imagem em Conjunto_imagens faca
2 Redimensionar(tamanho=256, interpolacao=Dbilinear)
3: Reescalar(0.0, 1.0)
4 Normalizar(média=[0.485, 0.456, 0.406],
desvio_padrao=[0.229, 0.224, 0.225])
5: fim PARA
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3.8. Treinamento dos Modelos

O conjunto de treinamento contou com 400 imagens, sendo 100 de cada classe, escolhidas
aleatoriamente. Para o treinamento dos modelos, foi feita a variacdo da taxa de aprendiza-
gem (learning rate) inicial, treinando um total de 100 épocas para cada valor de learning
rate. A cada 5 épocas, salvamos o conjunto de pesos do modelo treinado para avaliar a
evolucdo do modelo posteriormente, como descrito no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Treinar Vdrias Redes GoogLeNet

1: funcao TREINARVARIASREDESGOOGLENET(conjunto_imagens)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24
25:
26:
27:
28:

D e A A

> Define os intervalos de valores para cada parametro
épocas < 100
batch_size < 64
num_classe < 4
passo < 5
taxas_aprendizagem < [le-3, le-4, le-5, 1e-6]
> Inicializa o contador de modelos
contador_modelo <+ 1
> Loop principal para iterar sobre todas as combinacdes de parametros
PARA cada taxa_aprendizagem em taxas_aprendizagem: faca
> Cria um novo modelo GooglLeNet para a combinagdo atual
modelo <— GoogLeNet()
> Compila o modelo com a taxa de aprendizagem atual
modelo.compilar(otimizador="“Adam”, taxa_aprendizagem=taxa_aprendizagem,
perda=""categorical_crossentropy”)
PARA cada época em épocas: faca
> Treina o modelo com os parametros especificos
modelo.treinar(conjunto_imagens)
SE época % passo =0 ENTAO
> Gera o nome do modelo com base nos pardmetros usados
nome_modelo < “modelo_"+ contador_modelo + “_epocas”+ época +
“_Ir”+ taxa_aprendizagem
> Salva o modelo em disco
modelo.salvar(nome_modelo)
fim SE
> Incrementa o contador de modelos
contador_modelo < contador_modelo + 1
fim PARA
fim PARA

29: fim funcao
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Vemos a evolucdo do treinamento dos modelos pela funcdo de perda Cros-
sEntropyLoss, usada para problemas multi-classe, como os modelos treinados pelo
Algoritmo2, que possui quatro classes de saida.

Para mitigar overfitting e underfitting ao usar CrossEntropyLoss, aplicamos o
método de validacdo cruzada, dividindo os dados em subconjuntos de treino e validagao.
Isso permite avaliar o desempenho do modelo de forma mais confidvel, ajustar hiper
parametros, como a taxa de aprendizado, e equilibrar a complexidade do modelo com
sua capacidade de generalizacao.

Na Figura 6 podemos ver que o comportamento das taxas de aprendizado /e-
03 e le-04 tem uma queda da fun¢do de perda muito abrupta, possivelmente indicando
overfitting para estas taxas. Ja no caso do valor /e-06 temos o oposto, a curva demora
a descer possivelmente indicando underfitting. Ja com a taxa de /e-05 temos uma curva
menos acentuada apresentando uma convergéncia mais adequada dos modelos treinados.

Gréafico de Linhas para Cada Taxa de Aprendizado

— Ir_le-03
Ir_le-04
—— Ir_le-05
— Ir_le-06
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1.2+
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Figura 6. Perda dos modelos pela taxa de aprendizado

3.9. Analise dos Resultados Obtidos

Para testar os modelos, utilizamos 117 imagens, sendo 30 de butid, 30 goiaba serrana, 29
araca, e 28 de uvaia, representando cerca de 30% do tamanho do conjunto de imagens de
treinamento. Podemos ver a comparacao entre a acurdcia global dos conjuntos de testes e
de treinamento na Figura 7. Observa-se a comparagdo das acuracias em funcdo das épocas
de treinamento, tanto para o conjunto de teste quanto para o conjunto de treinamento.

De maneira geral, as taxas de aprendizado testadas apresentam uma convergéncia
rdpida para uma boa acuricia, com excecdo da taxa de /e-06, que converge de forma signi-
ficativa mais lenta, como era esperado. Um aspecto interessante € a oscilacao na acuricia
dos modelos, que chega a comprometer sua qualidade. Esse fendmeno € evidente, por
exemplo, na taxa de aprendizado de /e-03, a partir da época 40. No caso do conjunto
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de treinamento, a acurdcia se mantém mais estdvel, como era esperado, mas ainda assim
apresenta uma queda similar em termos de desempenho.

(A) Acuracia (Conjunto de Teste) (B) Acuracia (Conjunto de Treinamento)

0.8

0.7
0.7

0.6

Acuracia
Acuracia

0.5

Taxa de Aprendizado Taxa de Aprendizado

o4 — Ir=1e-03 0.4 — Ir=1e-03
Ir=1e-04 Ir=1e-04

03 — Ir=1e-05 03 — Ir=1e-05
— Ir=1e-06 — Ir=1e-06

20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Epoca Epoca

Figura 7. Acuracia global para os conjuntos de Testes (A) e Treinamento (B)

Para analisar os modelos que obtiveram os melhores valores de acuricia global,
foram elaborados graficos de matrizes de confusdo, apresentados nas Figura 8, para des-
crever o desempenho da classificacdo em cada classe de interesse. Adicionalmente, as
métricas relevantes para uma avalia¢do detalhada desses modelos foram extraidas e orga-
nizadas nas Tabelas 1, 2 e 3.

(A) Passo 15 - Taxa le-03 (B) Passo 20 - Taxa 1e-03 (C) Passo 50 - Taxa 1e-03

Butia 0 Butia Butia

Araca Araca - Araca

Uvaia Uvaia 1 Uvaia

Rotulo Verdadeiro

Rétulo Verdadeiro
Rétulo Verdadeiro

Goiaba 0 Goiaba 1 Goiaba

Butia Araca Uvaia Goiaba Butia Araca Uvaia Goiaba Butia Araca Uvaia Goiaba
Rétulo Previsto Rétulo Previsto Rétulo Previsto

Figura 8. Matriz de confusao: época 15 - Taxa 1e-03 (A), época 20 - Taxa 1e-03
(B), época 50 - Taxa 1e-03 (C)

Analisando a Tabela 1 referente a taxa de aprendizado /e-03 com o passo 15 é
visto que o modelo de classificagdo demonstrou um desempenho geral satisfatério, com
uma acurécia de 94%, evidenciando uma boa capacidade de distinguir entre as quatro
classes: Butid, Araca, Uvaia e Goiaba. As classes Butid e Araca apresentaram os melhores
resultados, com FI-scores de 98% e 97%, respectivamente. Entretanto, as classes Uvaia
e Goiaba mostraram potenciais dreas de melhoria. Uvaia obteve uma precisdo de 87%,
sugerindo a ocorréncia de previsoes incorretas, enquanto Goiaba apresentou um recall de
83%, indicando dificuldades em identificar corretamente todos os individuos dessa classe.
A andlise da matriz de confusdo da Figura 8, no cenario A mostra que alguns individuos
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da classe Goiaba foram classificados como Uvaia, o que explica a relacdo entre a precisao
e o recall dessas categorias.

Tabela 1. Relatorio Detalhado de Classificacao

Classe Precisdo Recall FI1-Score Suporte
Butia 0.97 1.00 0.98 30
Araca 0.94 1.00 0.97 29
Uvaia 0.87 0.93 0.90 28
Goiaba 1.00 0.83 0.91 30
Acuracia 0.94 (117 amostras)

Média Macro 0.94 0.94 0.94 117
M¢édia Ponderada 0.94 0.94 0.94 117

Analisando o segundo modelo descrito na Tabela 2, é possivel perceber a mesma
tendéncia com a classificacdo da classe Butid e uma acuricia de 94%, mas com diferencas
nas métricas de outras classes. O novo modelo trouxe melhorias para Uvaia, cuja precisao
aumentou de 87% para 90%, e Goiaba, com recall subindo de 83% para 90%, equili-
brando melhor o desempenho dessas classes. No entanto, a classe Aracd apresentou uma
leve queda no recall de 100% para 93% e no FI-Score diminuindo de 97% para 95%,
indicando que algumas amostras dessa classe foram classificadas incorretamente.

Embora ambas as versdes apresentem bons resultados, o segundo modelo oferece
um equilibrio maior entre as classes, ao custo de um leve declinio no desempenho de
Aracd como € possivel verificar na matriz de confusdo da Figura 8, no cenério B.

Tabela 2. Métricas de desempenho do modelo

Classe Precisdo Recall FI1-Score Suporte
Butia 0.97 1.00 0.98 30
Aracé 0.96 0.93 0.95 29
Uvaia 0.90 0.93 0.91 28
Goiaba 0.93 0.90 0.92 30
Acurécia 0.94 (117 amostras)

Média Macro 0.94 0.94 0.94 117
Média Ponderada 0.94 0.94 0.94 117

O terceiro modelo como podemos ver na Tabela 3 e na Figura 8, no cendrio C
apresentou um desempenho superior nas classes Butid e Goiaba, porém com resultados
inferiores na classe Uvaia e uma redugdo geral na acurdcia. Em comparacdo com as
versoes anteriores, 0 modelo mostrou um maior equilibrio em termos de recall, embora
com uma leve perda de precisdo, especialmente nas classes Araca e Goiaba. Esse com-
portamento reflete a tendéncia observada na Figura 7, na qual os melhores resultados sdo
alcancados por volta da época 20, seguidos por uma queda e oscilagdes significativas no
desempenho a partir desse ponto.
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Tabela 3. Métricas de desempenho do modelo

Classe Precisdo recall FI1-Score Suporte
Butia 1.00 1.00 1.00 30
Araca 0.88 1.00 0.94 29
Uvaia 0.88 0.82 0.85 28
Goiaba 0.96 0.90 0.93 30
Acuracia 0.93 (117 amostras)

Média Macro 0.93 0.93 0.93 117
Média Ponderada 0.93 0.93 0.93 117

4. Conclusao

O trabalho atingiu seu principal objetivo de construir um modelo capaz de classificar qua-
tro espécies de arvores frutiferas da regido serrana do estado de Santa Catarina: goiaba-
serrana, uvaia, butid e aracd. Dividido em dois objetivos especificos que sdo a constru¢cdo
de um conjunto abrangente de imagens para alimentar o modelo adequadamente, e o trei-
namento de um modelo de rede neural artificial.

O modelo alcancou uma acurécia global de 94% com métricas adicionais como
precisdo, recall e Fl-scores acima de 90% para a maioria das classes, demonstrando
eficicia na classificacdo das espécies. Esses resultados indicam que o modelo € capaz de
generalizar bem, classificando corretamente a maioria das imagens em suas respectivas
categorias.

Os resultados obtidos contribuem para a valorizagdo das espécies nativas da Serra
Catarinense, oferecendo uma solucao solida para a identificagdo dessas plantas. Este es-
tudo fornece uma base solida para futuras aplicagdes de inteligéncia artificial que poderao
agregar agricultores familiares, povos e comunidades locais.

4.1. Trabalhos Futuros

Com o intuito de aprimorar a classificacdo de espécies nativas da Serra Catarinense e
expandir a aplicabilidade do modelo desenvolvido, sugerem-se as seguintes direcoes para
trabalhos futuros:

Expansao do conjunto de imagens: aumentar o conjunto de imagens coletadas,
garantindo uma maior representatividade das espécies. A coleta de imagens sob diferentes
condicoes de iluminacdo, perspectivas e variacoes de clima pode ajudar a melhorar a
robustez do modelo de classificagao.

Uso de outras arquiteturas de redes neurais e Benchmarking: explorar outras arqui-
teturas de redes neurais, como outras versdes da inception, para comparar o desempenho
em termos de acurdcia, precisdo, recall, F1-score, e tempo de processamento. Isso pode
ajudar a identificar a arquitetura mais eficiente, tanto em termos de precisdo quanto de
tempo de execucao.

Desenvolvimento de uma aplicacdo pratica: desenvolver uma aplicagdo pratica
para dispositivos méveis ou web que permita aos usudrios, identificar as espécies de
arvores frutiferas nativas da Serra Catarinense em tempo real. A aplicagdo poderia usar a
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camera de um dispositivo mével para capturar imagens e classifici-las automaticamente
utilizando o modelo treinado.

Implementacdo de um Sistema de feedback continuo: criar um sistema de feed-
back continuo para permitir que o modelo aprenda de forma incremental com novos da-
dos. Isso poderia ser feito através de um processo em que o modelo, ao ser utilizado na
pratica, seja constantemente alimentado com novas imagens para refinar suas predi¢des
ao longo do tempo.

Essas sugestdes de trabalhos futuros visam ampliar a aplicabilidade do modelo
atual, e também abrir caminho para a criacdo de ferramentas praticas e de facil acesso
para a comunidade, a0 mesmo tempo em que possibilitam melhorias continuas no sistema
de classificacao.
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