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Lista de Expressoes para Enriquecimento
de Conteudo

Este material foi cuidadosamente estruturado para apoiar sua jornada de aprendizado.
Ao longo dos capitulos, vocé encontrara diversas chamadas sinalizadas por icones especiais,
que ajudarao a destacar pontos-chave e enriquecer sua compreensio. Durante a diagramacao,
esses icones serdo inseridos conforme as indicacoes dos autores, guiando vocé para diferentes
tipos de contetdo e atividades que potencializam seu estudo.

Fique Alerta!

Destaque para conceitos, expressdes e trechos fundamentais que merecem sua atencéo
especial para a compreensio do contetdo.

Iniciando o dialogo..

Espaco para reflexao critica. Aqui vocé sera convidado(a) a problematizar os temas aborda-
dos, relacionando-os com sua experiéncia e buscando conexdes relevantes para aprofundar
seu aprendizado.

Conhecendo um pouco mais!

| '

Indicagdo de fontes complementares, como livros, entrevistas, videos, aplicativos, links e
outros recursos para ampliar seu conhecimento sobre o tema.

Caso Pratico

Aplicacio direta do contetido em exemplos concretos, para facilitar a fixacdo e demonstrar
a utilidade do que foi aprendido.

Copie e Teste!

Trechos de codigo prontos para serem copiados e executados, para que vocé possa experi-
mentar, validar e explorar na pratica os conceitos estudados.




Prefacio

Vivemos em uma era definida pela complexidade dos dados e pela busca por uma inteli-
géncia artificial cada vez mais avancada. No epicentro desta revolucéo esta o Deep Learning,
ou Aprendizagem Profunda, um subcampo do Machine Learning que permite aos sistemas
emular o raciocinio humano por meio de redes neurais profundas. Esta tecnologia tem sido
a forca motriz por tras de avancos extraordinarios, da visdo computacional ao processamento
de linguagem natural. Este livro foi desenvolvido para guiar o leitor por uma jornada imer-
siva e acessivel no universo do Deep Learning, desde os fundamentos das redes neurais até a
constru¢do de modelos de ponta.

O conteudo foi cuidadosamente planejado para atender tanto iniciantes que ddo seus
primeiros passos em redes neurais quanto profissionais que desejam dominar arquiteturas
complexas. No primeiro médulo, sdo apresentados os conceitos essenciais do Deep Lear-
ning, incluindo o funcionamento dos neurdnios artificiais, as funcdes de ativacdo e o papel
de frameworks como TensorFlow e PyTorch. O segundo médulo aprofunda-se em arquite-
turas fundamentais, como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para analise de imagens e
Redes Neurais Recorrentes (RNNs) para a compreensio de sequéncias e textos.

No terceiro moédulo, abordamos os desafios do treinamento de modelos profundos, a
otimizacdo de hiperpardmetros, técnicas para evitar o overfitting e a avaliacido de performance.
Ja o moédulo final propde um estudo de caso aplicado a area da satde, demonstrando como
modelos de Deep Learning podem ser usados para o diagnostico de doengas a partir de imagens
médicas, transformando a precisdo e a velocidade da medicina moderna.

Mais do que um guia técnico, este livro busca despertar no leitor a capacidade de inovar e
a curiosidade para explorar as fronteiras da inteligéncia artificial. Ao aplicar os conhecimentos
adquiridos, o leitor sera capaz de construir solu¢des que ndo apenas interpretam dados, mas
que também percebem, criam e raciocinam. Que esta leitura inspire descobertas, estimule o
pensamento criativo e fortaleca sua jornada no fascinante campo da Aprendizagem Profunda.



Projeto de Capacitacao e Interiorizacio em
Tecnologias Habilitadoras na Amazoénia -

CITHA

O projeto CITHA surge com o objetivo de fortalecer a economia da Amazdnia por meio
do incentivo ao empreendedorismo local e do desenvolvimento sustentavel. Sua proposta é
capacitar profissionais e impulsionar a criacdo de startups voltadas para a bioeconomia, além
de apoiar cooperativas locais na melhoria de seus processos produtivos. A implementacgao de
tecnologias inovadoras é uma das estratégias centrais do projeto, visando oferecer solucoes
eficientes que atendam as necessidades regionais, como a otimiza¢do dos recursos naturais e
a melhoria da infraestrutura local.

Ao longo de sua execucdo, o projeto se compromete a integrar os diversos stakeholders,
como governos, empresas, ONGs e comunidades, por meio da capacitagio da mao de obra
local. O objetivo é formar um capital intelectual qualificado, capaz de apoiar uma governanca
eficiente, promover a inovagao e assegurar a sustentabilidade. O CITHA dedica-se a criagao
de processos internos que incentivem o desenvolvimento de novos métodos e tecnologias,
adaptaveis as particularidades do territoério amazonico.

Em sintese, o projeto CITHA visa criar um ciclo de desenvolvimento que ndo sé incentive
o empreendedorismo, mas também promova a modernizagao das estruturas locais, elevando
a qualidade de vida das populacdes da Amazonia. Focado em areas como bioeconomia, ino-
vacdo e transferéncia de tecnologia, o projeto busca estabelecer um ecossistema mais forte e
autossustentavel, capaz de responder eficientemente as demandas do mercado e da sociedade.
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Capitulo 1

Redes Neurais Densas

Iniciando o dialogo...

Vocé ja se perguntou como o cérebro humano aprende a reconhecer rostos, entender frases
ou resolver problemas? E se disséssemos que é possivel ensinar um computador a fazer
algo parecido? Neste capitulo, vocé vai conhecer as Redes Neurais Densas, um dos pila-
res da inteligéncia artificial moderna. Vamos entender como esses modelos inspirados no
cérebro funcionam, aprendem com dados e tomam decisdes. Prepare-se para construir sua
primeira rede neural e dar os primeiros passos rumo ao aprendizado de maquina!

1.1 Introducio ao Deep Learning

O Deep Learning, ou aprendizado profundo, é uma subarea do aprendizado de maquina
que tem revolucionado o campo da inteligéncia artificial nos ultimos anos [12]. Ele se destaca
nao apenas por sua capacidade de resolver problemas complexos e variados, como reconheci-
mento de voz, traducao automatica, analise de imagens e jogos, mas também por seu diferen-
cial em aprender diretamente a partir dos dados brutos, dispensando a necessidade de regras
e caracteristicas feitas manualmente.

Essa autonomia para extrair padrdes e representacdes internas dos dados em multiplos
niveis hierarquicos faz do Deep Learning uma tecnologia especialmente poderosa para lidar
com a enorme variedade e volume de dados que hoje estao disponiveis em diversas areas. Além
disso, seu desenvolvimento tem impulsionado avancos em setores antes inimaginaveis, como
medicina, agricultura de precisdo, veiculos auténomos e sistemas inteligentes de recomenda-
¢do, modificando profundamente a forma como interagimos com maquinas e automatizamos
processos complexos.

1.1.1 Historico e motivacao

As origens do Deep Learning estdo profundamente ligadas as redes neurais artificiais,
que foram inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano. Nas décadas de 1940 e 1950,
pesquisadores como Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram os primeiros modelos mate-
maticos de neurdnios artificiais [3]. Posteriormente, o Perceptron, criado por Frank Rosenblatt
em 1958, representou uma das primeiras implementacdes praticas de uma rede neural simples
[6].

Apesar do entusiasmo inicial, os primeiros modelos de redes neurais enfrentaram li-
mitacdes significativas, principalmente pela falta de capacidade computacional e de grandes
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volumes de dados para treinamento. Além disso, problemas como o “desvanecimento do gra-
diente”dificultavam o treinamento de redes mais profundas, limitando seu uso a problemas
relativamente simples [3].

Foi somente no inicio dos anos 2000, com o avang¢o do poder computacional, a disponibi-
lidade massiva de dados digitais e o desenvolvimento de algoritmos eficientes de treinamento,
que o Deep Learning comecou a mostrar resultados superiores. A introducgao de arquiteturas
profundas com multiplas camadas, como as redes neurais convolucionais (CNNs) e recorren-
tes (RNNs), possibilitou o aprendizado de representacoes hierarquicas dos dados, capturando
padroes cada vez mais abstratos e complexos [2, 3].

Atualmente, o Deep Learning esta no centro de diversas inovagdes tecnologicas, sendo
aplicado em areas como processamento de linguagem natural, visdo computacional, jogos e
veiculos auténomos, entre outras [1].

1.1.2 Comparacio com aprendizado tradicional

O aprendizado tradicional de maquina, também conhecido como aprendizado superfi-
cial, geralmente depende de técnicas onde o engenheiro de dados ou cientista precisa definir
manualmente as caracteristicas (features) relevantes que descrevem o problema. Esse pro-
cesso, chamado de engenharia de caracteristicas, exige conhecimento profundo do dominio e
pode ser bastante trabalhoso [3].

Por exemplo, para uma tarefa de classificacdo de imagens usando aprendizado tradici-
onal, especialistas precisam extrair manualmente caracteristicas como bordas, texturas e for-
mas, utilizando técnicas de processamento de imagens classicas [2]. Essas caracteristicas sao
entdo utilizadas como entrada para algoritmos como maquinas de vetores de suporte (SVM),
arvores de decisdo ou regressao logistica.

Em contrapartida, o Deep Learning automatiza a extragao de caracteristicas, trabalhando
diretamente com os dados brutos. Redes neurais profundas sdo capazes de aprender multiplos
niveis de representacdo, das caracteristicas mais simples nas camadas iniciais até conceitos
abstratos nas camadas profundas. Isso elimina a necessidade da engenharia manual intensiva
e, muitas vezes, resulta em desempenho superior, especialmente quando ha grande quantidade
de dados disponiveis [1].

Além disso, o Deep Learning possui a capacidade de generalizar melhor para dados nao
vistos, desde que bem treinado, e consegue adaptar-se a diversos tipos de dados, incluindo
imagens, texto, audio e séries temporais, tornando-se uma ferramenta versatil para uma ampla
gama de aplicacdes [2, 3].

1.1.3 Exemplos de aplicacdo em contextos amazonicos

A regido amazdnica é um ambiente de extrema importancia ecoldgica e social, com vas-
tos recursos naturais e desafios complexos. O Deep Learning tem sido empregado para apoiar
o desenvolvimento sustentavel e a conservacdo ambiental nessa regido por meio de diversas
aplicacoes inovadoras:

« Monitoramento do desmatamento: Através do processamento de imagens de satélite,
modelos de Deep Learning sdo treinados para identificar areas de desmatamento ilegal
em tempo quase real. Isso permite que 6rgaos ambientais tomem medidas rapidas para
conter atividades ilegais, contribuindo para a preservacéo da floresta.
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« Previsdo climatica: Modelos baseados em redes neurais recorrentes analisam dados his-
toricos meteorologicos para prever eventos climaticos extremos, como enchentes e se-
cas. Essas previsoes auxiliam na preparacdo da populacdo e na tomada de decisdes go-
vernamentais e agricolas.

« Agricultura de precisao: Sistemas inteligentes que utilizam Deep Learning ajudam pe-
quenos agricultores a monitorar a satide das plantacdes, detectar doencas precocemente
e otimizar o uso de recursos como agua e fertilizantes, aumentando a produtividade e
minimizando impactos ambientais.

« Reconhecimento de espécies e biodiversidade: Aplicacdes de visdo computacional au-
xiliam na identificacdo automatica de espécies animais e vegetais a partir de imagens e
sons, facilitando pesquisas cientificas e o monitoramento da biodiversidade local.

Essas aplicacdes demonstram como o Deep Learning pode ser uma poderosa ferramenta
para promover o equilibrio entre desenvolvimento econémico, inclusdo social e preservacéo
ambiental na Amazonia.

Fique Alerta!

Apesar do enorme potencial, o sucesso do Deep Learning depende fortemente da qualidade
e quantidade dos dados disponiveis, do poder computacional e do conhecimento técnico
para a modelagem e interpretacdo dos resultados.

Conhecendo um pouco mais!

Para aprofundar seus conhecimentos, recomendamos a leitura do livro Deep Learning, de
Ian Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville, além dos recursos disponiveis na bibli-
oteca do IFAM e cursos especializados em plataformas como Coursera e edX.

1.1.4 Aplicando seus conhecimentos

1. Explique com suas palavras o que diferencia o Deep Learning do aprendizado tradicional.
Cite exemplos praticos.

2. Pesquise e descreva trés aplicagdes do Deep Learning fora da Amazdnia que vocé consi-
dera impactantes.

3. Analise um artigo cientifico que use Deep Learning para monitorar o meio ambiente.
Quais dados foram usados? Quais foram os resultados?

4. Discuta os principais desafios que a regido amazonica enfrenta para aplicar Deep Lear-
ning em larga escala.

5. Implemente um perceptron simples em Python para resolver um problema de classifi-
cagdo binaria (por exemplo, AND logico).
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1.2 Perceptron para o problema l6gico AND

Caso Pratico

Nesta secdo, implementamos um perceptron simples em Python para resolver o problema
do AND légico, um exemplo classico para ilustrar redes neurais basicas.

O problema consiste em treinar uma rede neural com duas entradas binarias (0 ou 1), de
forma que ela aprenda a reproduzir a funcao logica AND, cuja saida é 1 apenas quando
ambas as entradas forem 1. Este é um 6timo ponto de partida para introduzir conceitos
como pesos, bias, funcdo de ativagio e atualizacdo por erro.

Além de didatico, este caso pratico mostra na pratica como um modelo simples pode apren-
der padrdes por meio de iteracdo e ajuste de parametros, o mesmo principio que sera ex-
pandido em redes mais complexas ao longo do livro.

Copie e Teste!

import numpy as np

class Perceptron:

def init (self, input size, learning rate=0.1):
self.weights = np.zeros(input size + 1) # +1 para o bias
self.lr = learning rate

def activation(self, x):
return 1 if x >= 0 else 0

def predict(self, x):
X with bias = np.insert(x, 0, 1) # Adiciona bias na
entrada
weighted sum = np.dot (self.weights, x with bias)
return self.activation(weighted sum)

def train(self, training inputs, labels, epochs=10) :
for in range (epochs):
for x val, label in zip(training inputs, labels):

prediction = self.predict(x val)
error = label - prediction
x with bias = np.insert(x val, 0, 1)

self.weights += self.lr * error * x with bias

if name == "' main ':
inputs = np.array ([
(0, 01,
(0, 11,
(1, 01,
(1, 1]
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labels = np.array ([0, 0, 0, 1])
perceptron = Perceptron (input size=2)
perceptron.train (inputs, labels, epochs=10)

print ("Pesos finais:", perceptron.weights)
print ("Testes:")
for x val in inputs:
print (f"Entrada: {x val}, Saida: {perceptron.predict(x val

)M
Fique Alerta!
Observe que o perceptron utiliza uma funcéo de ativacio simples (degrau) e ajusta os pesos
iterativamente para minimizar erros.

Saida Esperada

Pesos finais: [-0.2 0.2 0.1]

Testes:

Entrada: [0 0], Saida: O
Entrada: [0 1], Saida: O
Entrada: [1 0], Saida: O
Entrada: [1 1], Saida: 1

Explicacdo detalhada do codigo

« Inicializacdo: O perceptron é criado com pesos zerados, incluindo um peso extra para o
bias, que permite deslocar a funcéo de ativagao.

+ Funcio de ativacdo: A funcdo degrau retorna 1 se a soma ponderada das entradas for
maior ou igual a zero, caso contrario, retorna 0. E o critério de decisao do perceptron.

« Previsdo (predict): Recebe uma entrada, adiciona o bias, calcula o produto escalar
entre pesos e entradas, e aplica a funcéo de ativagao para gerar a saida.

« Treinamento: Para cada época (ciclo de treinamento), o perceptron avalia cada entrada,
calcula o erro (diferenca entre saida desejada e saida prevista) e atualiza os pesos pro-
porcionalmente ao erro e a taxa de aprendizado.

» Dados de treinamento: O problema l6gico AND tem quatro combinag¢des de entradas
binérias e as saidas esperadas correspondentes.

+ Resultado: Apos o treinamento, os pesos ajustados sdo impressos e o perceptron é tes-
tado para confirmar que aprendeu a funcdo AND corretamente.

Importancia do Perceptron

Este exemplo simples ilustra o principio basico das redes neurais artificiais: ajustar pa-
rametros internos para mapear entradas a saidas desejadas. Embora o perceptron tenha limita-
¢Oes (como nao resolver problemas néo linearmente separaveis), ele é a base para arquiteturas
mais complexas que compdem o Deep Learning.
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Conhecendo um pouco mais!

« Neural Networks and Deep Learning - Coursera (Andrew Ng)

+ Deep Learning - 3Blue1Brown (YouTube)
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1.3 Neuronio Artificial e Funcoes de Ativacao

1.3.1 Modelo matematico do neuronio

Um neuroénio artificial é a unidade fundamental das redes neurais. Inspirado nos neu-

ronios bioldgicos, ele recebe um conjunto de entradas x4, x5, .. ., z,, cada uma com um peso
associado wy, ws, . . ., wy,, e calcula uma saida baseada em uma funcéao de ativacio.
n
z= E w;x; + b (1.1)
i=1
y=9(2) (1.2)
Onde:

+ z: soma ponderada das entradas (também chamada de entrada liquida)
« b: termo de bias, que permite o deslocamento da funcao de ativacdo

« ¢(z): fun¢do de ativagdo que determina a saida do neur6nio

Conhecendo um pouco mais!

O termo de bias b funciona como um limiar ajustavel. Mesmo que todas as entradas sejam
zero, o neurdnio ainda pode produzir uma saida diferente de zero, gragas ao bias.

1.3.2 Funcdes de ativacio

As funcdes de ativacdo determinam a saida de um neurdnio com base na entrada liquida.
Abaixo, listamos as mais utilizadas:

Funcao Degrau (Step Function)

0, caso contrario

6(2) = {1, sez >0 (13)

E usada em classificadores binarios simples, como o Perceptron original.
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Funcdo Degrau
1.0
0.8
0.6
=
=
0.4
0.2
0.0 1
T T T T T T T T T
-100 -7.5 -5.0 -25 00 25 50 75 10.0
Z
Figura 1.1: Grafico da funcédo degrau
Fique Alerta!

Apesar de simples, a fungao degrau nao ¢ diferenciavel, o que dificulta seu uso em redes
neurais treinadas com gradiente descendente [3].

Funcao Sigmoide

1
W) =15 e
cac¢do binaria.

(1.4)
Transforma a saida em um valor continuo entre 0 e 1. Ideal para problemas de classifi-

Funcao Sigmoide

1.0 A

0.8 -

0.6 1
N
=3

0.4 1

0.2 1
0.0 A

T T T T T T T T T
-100 -75 -50 -25 00 25 5.0
Z

Figura 1.2: Grafico da funcéo sigmoide
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Funcao Tanh (Tangente Hiperbélica)

¢(z) = tanh(z) = coe” (1.5)

e+ e *

Semelhante a sigmoide, mas com saida entre -1 e 1. Costuma ser preferida por apresentar
saida centrada em zero [2].

oplz)

Funcao Tanh

1.00 ~

0.75 A

0.50 A

0.25 A

0.00 A

—0.25 A

—0.50 A

—0.75 A

—1.00

T T T T T
-10.0 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
z

Figura 1.3: Grafico da funcéo tangente hiperbdlica

Funcio ReLU (Rectified Linear Unit)

¢(2) = max(0, 2) (1.6)

Atualmente, ¢é a funcdo mais usada em redes profundas por sua simplicidade e eficiéncia

[1, 2].

o(z)

Funcao RelLU

10 4

T T T T T
-100 -7.5 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Z

Figura 1.4: Grafico da funcdo ReLU
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Fique Alerta!

A ReLU pode "morrer”’durante o treinamento se os pesos a tornarem negativa para todas
as entradas. Uma variagdo chamada Leaky ReLU resolve isso [2].

1.3.3 Interpretacido grafica

Cada funcéo de ativacdo possui uma curva caracteristica. As curvas mostram como o
neuroénio responde a diferentes valores da entrada liquida z.

« A funcao degrau é abrupta e ndo continua.
« A sigmoide e a tanh sdo suaves, mas saturam em extremos (problema de gradiente).
« A ReLU ¢ linear para valores positivos e zero para negativos.
Essas diferencas impactam diretamente o aprendizado da rede neural. Ao longo do livro,

veremos quando e por que escolher cada uma dessas fungodes.

1.3.4 Testando as Funcoes de Ativacio

Caso Pratico

No proximo exemplo, construiremos um neurdnio artificial em Python com o objetivo
de observar como diferentes funcdes de ativacdo influenciam sua saida. A estrutura do
neurdnio € simples: ele realiza o somatoério ponderado das entradas e aplica uma funcgéo
nao linear sobre o resultado, produzindo assim sua saida.

Ao variar apenas a funcdo de ativacdo, mantendo os mesmos valores de entrada, pesos
e bias, poderemos visualizar como cada funcdo responde de maneira distinta a0 mesmo
estimulo. Esse tipo de comparacéo é fundamental para entender o papel da ndo linearidade
no aprendizado de redes neurais profundas.

Com esse estudo de caso, vocé ira:

« Implementar passo a passo um neurdnio artificial com Python puro.
« Aplicar as fun¢des Degrau, Sigmoide, Tanh e ReLU no mesmo cenério.

« Analisar os efeitos das diferentes ativacoes sobre a saida do neurénio.

Esse exercicio marca a transicao entre a teoria matematica do neurénio e sua implemen-
tacdo pratica em codigo, preparando o terreno para construir redes neurais maiores nos
capitulos seguintes.

Copie e Teste!

import numpy as np

# Funcdes de ativacdo
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def step(z):
return 1 if z >= 0 else 0

def sigmoid(z) :
return 1 / (1 + np.exp(-z))

def tanh(z) :
return np.tanh(z)

def relu(z):
return np.maximum(0, z)

# Neurdénio simples

def neuron(x, w, b, activation func):
z = np.dot(w, x) + Db
return activation func(z)

# Exemplo
X _input = np.array([0.5, 0.8])
weights = np.array([0.4, -0.6])
bias = 0.1

print
print ("Soma ponderada (z):", np.dot(weights, x input) + bias) # z
4*0.5 + (-0.6)*0.8 + 0.1 = 0.2 - 0.48 + 0.1 = -0.18

print ("-" * 30)

("Entradas:", x input, "Pesos:", weights, "Bias:", bias)

(
0.
(

print ("Saida com Degrau:", neuron(x input, weights, bias, step))

(
g
(
('

print ("Saida com Sigmoide:", neuron(x input, weights, bias,
sigmoid))
print ("Saida com Tanh:", neuron(x input, weights, bias, tanh))

print ("Saida com ReLU:", neuron(x input, weights, bias, relu))

\

Saida Esperada

Entradas: [0.5 0.8]

Pesos: [0.4 -0.06]

Bias: 0.1

Soma ponderada (z): -0.17999999999999997

Saida com Degrau: O

Saida com Sigmoide: 0.45512110762641994
Saida com Tanh: -0.17808086811733015
Saida com RelLU: 0.0

1.3.5 Aplicando seus conhecimentos

1. Variacdo de Entradas: Altere os valores da entrada = = [0.5, 0.8] para outros vetores,
como [1.0,1.0], [-0.5,0.3], ou [0,0]. Como as saidas do neurdénio mudam para cada
funcéo de ativagdo?
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2. Explorando o Bias: Mude o valor do bias b para 0, -0.5 e 1.0. O que acontece com as
saidas? Como o bias afeta o ponto de ativagao?

3. ReLU vs. Sigmoide: Identifique situacdes em que a funcdo ReLU gera saida 0, mas a
Sigmoide gera um valor proximo de 0.5. O que isso indica sobre a sensibilidade de cada
ativacao?

4. Construindo sua prépria ativacdo: Crie uma nova funcdo chamada leaky relu que
retorna:
z, sez >0

¢(2) =

0.01z, caso contrario

Teste-a no mesmo neurénio e compare com a ReLU original.

Copie e Teste!

def leaky relu(z, alpha=0.01):
return np.maximum(alpha * z, z) # Forma vetorizada
# Ou: return z if z > 0 else alpha * z # Forma escalar

# Usando os mesmos x input, weights, bias de antes (z = -0.18)

print ("-" * 30)

print ("Saida com Leaky ReLU:", neuron(x input, weights, bias,
leaky relu))

| r

Saida Esperada

Saida com Leaky ReLU: -0.0017999999999999997

Fique Alerta!

| V

A vantagem da leaky relu é evitar que o neurdnio “morra”(retorne sempre zero) em
regides negativas, mantendo um pequeno gradiente para continuar aprendendo.
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1.4 Propagacao Direta e Calculo da Saida

A propagacio direta (forward propagation) é o processo fundamental pelo qual uma
rede neural calcula a saida a partir das entradas, passando os dados pelas camadas da rede,
aplicando pesos, somas e funcdes de ativacao.

Nesta secdo, abordaremos os conceitos essenciais que envolvem operagdes vetoriais para
otimizar esses calculos, o procedimento para calcular a saida de redes com multiplas camadas
e o conceito de ativacdo em lote, muito usado para eficiéncia computacional.

1.4.1 Operacoes Vetoriais

Para redes neurais, o uso de operacdes vetoriais e matriciais é crucial para eficiéncia e
clareza na implementacdo. Vamos considerar uma camada densa tipica com 7 neurdnios.

Seja x € R™ o vetor de entrada da camada, W € R"*"™ a matriz de pesos,eb € R" o
vetor de vieses (bias). A saida linear z € R" da camada é dada por:

z=Wx-+Db

Em vez de calcular separadamente cada saida para cada neurdnio, essa formulagao ve-
torial permite um calculo simultineo e eficiente.

. Vetor de entrada x = [z1, Zo, ..., 2p|T
Wit Wiz - Wim
. Wo1 W -+ Wom
« Matriz de pesos W =
Wp1 Wp2 - Wpm

. Vetor de vieses b = [by, by, ..., b,]"

Apds o calculo linear, aplicamos a funcéo de ativacio elemento a elemento para obter a
saida da camada:

f(z1)

f(z2)
a=f2)= |
f(zn)
Exemplo: Se a funcao de ativacéo for a funcdo sigmoide, entéo
1
a;=0(z)=——, i=1,...,n
1+e =

1.4.2 Calculo da Saida de uma Rede com Multiplas Camadas

Considere uma rede neural com L camadas, onde a camada [ tem pesos WO, vieses b
e funcéo de ativacio (). A entrada para a primeira camada é o vetor de entrada do modelo x.
O célculo da saida se d4 de forma iterativa:
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20 = WOal-D b0, =1, .. L
a = fO (z0), 1=1,... L

A saida final da rede é a'"), que pode representar a predicio do modelo.
Observacoes:

« Cada camada transforma a saida da camada anterior.

« As fungdes de ativacdo sdo geralmente ndo lineares, permitindo que a rede aprenda
representacdes complexas.

« Para tarefas de classificacdo, a dltima camada pode usar uma ativacio especial, como
softmax, para produzir probabilidades.

1.4.3 Ativacdo em Lote (Batch Activation)

Na pratica, o treinamento e a inferéncia sao realizados processando multiplos exemplos
simultaneamente, chamados de batch (lote). Isso permite melhor aproveitamento do hardware
(como GPUs) e eficiéncia.

Sejam m exemplos de entrada organizados na matriz

_ <
_ <@ )
X = ) c R™~

_ g

onde d é o numero de caracteristicas da entrada.
O céalculo da saida da camada para o lote todo pode ser feito com:

Z=XW"+b"
onde:
. X € Rmxd
. W e R
«beR”

Resultado Z € R™*"

Em seguida, aplica-se a funcdo de ativagio elemento a elemento a matriz Z para obter a
matriz de ativagdes A:

A= f(Z)

Cada linha de A corresponde a saida da camada para um exemplo do lote.

Vantagens do processamento em lote:

« Paralelizacdo dos calculos para maior velocidade.
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« Estabilizag¢do do processo de otimizagao (atualiza¢des mais robustas).

« Melhor utilizacdo da memoria e caches da CPU/GPU.

1.4.4 Propagacido Direta em Camadas Densas

Caso Pratico

Neste exemplo, vamos entender como calcular a saida de camadas densas (totalmente co-
nectadas) em uma rede neural, utilizando operacdes vetoriais e processando varias amos-
tras ao mesmo tempo (em lote). Vamos construir esse raciocinio passo a passo, da propa-
gacdo em uma Unica camada até o uso de multiplas camadas com diferentes fun¢des de
ativacgao.

\.

Imagine que temos um conjunto de amostras com multiplas caracteristicas (como altura,
peso, idade etc.), e queremos processa-las em uma rede com varias camadas densas.

Cenario inicial:
« Um lote de m amostras (linhas),
« Cada amostra com d caracteristicas (colunas),
« Uma camada com n neurdnios.
Organizamos:
« Entrada: X € R4,
« Pesos da camada: W € R™"*¢,
« Viés (bias): vetor b € R".
O calculo da propagacio direta vetorizada consiste em:
Z=X-W'+b

A=o0(Z)

onde o € a funcio de ativacio.
Por que vetorizado? Evitamos multiplos loops e aproveitamos otimizagdes de desem-
penho numérico.

« Entrada: X (m X d)
« Pesos: W (n x d)

« Saida (apés ativagao): A (m x n)
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Exemplo Pratico: Rede com Duas Camadas

Objetivo: Calcular a saida de uma rede com duas camadas densas para um lote de 2
amostras. Usaremos a funcdo ReLU na primeira camada e a fungao sigmoide na segunda (sa-

ida).

« Entrada X € R?*3:

1.0 2.0 3.0
4.0 5.0 6.0
« Camada 1: W € R¥3 p(1) ¢ R4
0.2 04 0.6 0.1
0.1 0.3 0.5 0.2
1 — (1)

W= 0.7 0.8 09]° b 0.3
05 04 0.3 0.4

« Camada 2: W® ¢ R2*4 p(2) ¢ R?

0.3 0.6 0.9 0.2 0.1
(2) _ (2 —
W {0.1 0.4 0.7 0.8} b [0.2]

Copie e Teste!

import numpy as np
def relu(z) :

return np.maximum(0, z)
def sigmoid(z) :

return 1 / (1 + np.exp(-z))
# Entrada
X = np.array([[1.0, 2.0, 3.07],
[4.0, 5.0, 6.0]11)
# Camada 1
Wl = np.array([[0.2, 0.4, 0.6],
[0.1, 0.3, 0.5],
[0.7, 0.8, 0.97,
[0.5, 0.4, 0.3]11)
bl = np.array([0.1, 0.2, 0.3, 0.4])
Z1l = np.dot (X, W1.T) + bl
Al = relu(zl)
# Camada 2
W2 = np.array([[0.3, 0.6, 0.9, 0.2],[0.1, 0.4, 0.7, .811)
b2 = np.array([0.1, 0.2])
22 = np.dot (Al, W2.T) + b2
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A2 = sigmoid(Z2)

print("Saida da camada 1 (ReLU) :\n", Al)
print ("Saida final da rede (sigmoide) :\n", A2)

Saida Esperada

Saida da camada 1 (RelU):
[[ 2.9 2.4 5.3 2.6]
[ 6.5 5.1 12.5 6.2]1]

Saida final da rede (sigmoide) :
[[0.99954738 0.9992832 ]
[0.99999998 0.99999994]]

(Valores aproximados, podem variar conforme a implementagdo.)

O que foi feito nesse codigo?

« Entradas com 3 caracteristicas (features) foram passadas por uma camada com 4 neurd-
nios, usando a func¢éo de ativacdo ReLU.

« A saida dessa primeira camada foi enviada para uma segunda camada com 2 neurdnios,
utilizando a funcdo de ativagao sigmoide.

« O resultado final sdo 2 valores entre 0 e 1 para cada exemplo, interpretados como pro-

babilidades.
Essas probabilidades poderiam representar, por exemplo:
+ A chance de uma planta crescer ou néo.
+ A chance de desmatamento ocorrer em duas regides.

« Qualquer outro problema com duas saidas binarias.

1.4.5 Complexidade Computacional da Propagaciao Direta
A propagacéo direta (ou forward pass) em uma rede neural envolve basicamente:
 Produtos matriciais (multiplicacdes entre matrizes de pesos e vetores de entrada),
« Somas com os vetores de viés (bias),

« Aplicagdes das funcdes de ativacdo (como ReLU ou sigmoide) em cada camada.
Compreender a complexidade dessas operagdes é importante para estimar o custo com-

putacional, especialmente em tarefas que envolvem grandes conjuntos de dados ou arquitetu-
ras profundas.
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Exemplo didatico Vamos analisar uma rede simples com as seguintes caracteristicas:
m =064, ng=100, n; =50, ny =10
« m: numero de exemplos no lote (batch size),
» ng: numero de neur6énios na camada de entrada (100 caracteristicas),

« n1: numero de neurdénios na primeira camada oculta,

e Ny: numero de neurdénios na camada de saida.

Quantas operacoes sio feitas? A quantidade de operagdes de multiplicacdo e soma em cada
camada pode ser estimada como:

Camada 1: m X (ng X ny) = 64 x (100 x 50) = 64 x 5000
Camada 2: m X (ny; X ng) = 64 x (50 x 10) = 64 x 500

Total de operacoes:

64 x (100 x 50 + 50 x 10) = 64 x (5000 + 500) = 64 x 5500 = 352000 operacdes

Fique Alerta!

Isso significa que, para processar 64 exemplos de entrada, essa rede realiza cerca de 352
mil operagdes aritméticas (sem contar fungdes de ativacdo ou normalizagdo). Isso nos da
uma nocao do esforco computacional envolvido, e esse nimero cresce rapidamente com
redes maiores e mais profundas.
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1.5 Funcao de Custo e Retropropagacao

Nesta secdo, discutiremos como as redes neurais aprendem ajustando seus pesos com
base no erro entre a saida prevista e a real. Veremos duas funcdes de custo comuns e uma
introducdo intuitiva a retropropagacio.

1.5.1 Funcdes de Custo

Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) é uma das funcdes de
custo mais tradicionais e amplamente utilizadas, especialmente em problemas de regressao,
onde o objetivo é prever valores continuos.

A férmula é dada por:

J(0) =

i (y(i) _ g(i))2

=1

1

m
Aqui:

« m é o numero total de exemplos de treino.

« 3@ é o valor real (rétulo) do exemplo i.

. %) é o valor previsto pela rede para o exemplo 1.

O MSE calcula a média das diferencas quadradas entre o valor previsto e o real. Por
elevar ao quadrado essas diferencas, erros maiores sao penalizados com forca crescente. Isso
ajuda a rede a focar em corrigir grandes discrepéncias.

Fique Alerta!

Quando o valor previsto esta longe do valor real, o erro aumenta de forma quadratica,
penalizando fortemente previsdes ruins.

Exemplo: Suponha que a saida real de uma planta seja 5 cm de crescimento e o modelo
preveja 3 cm. O erro para esse exemplo seria (5 — 3)? = 4. Agora, se o modelo prever 1 cm, 0
erro sera (5 — 1)? = 16, quatro vezes maior, mostrando que erros maiores sdo mais punidos.

Entropia Cruzada (Cross-Entropy)

Para problemas de classificagao, especialmente quando queremos decidir entre duas ou
mais classes, o erro quadratico pode nao ser a melhor escolha. Nesses casos, a fun¢io de custo
mais comum ¢é a entropia cruzada, que mede a distancia entre duas distribui¢des de probabili-
dade: a verdadeira e a prevista [3].

A formula para classificagdo binaria é:

LS 0 0g (0 0 _
JO) ==~ [y"1og (5") + (1 =) log (1 - §)]

=1

Aqui, ¥ é 0 ou 1, e §) é a probabilidade prevista da classe 1.
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A entropia cruzada penaliza com muita forca as previsdes erradas feitas com alta con-
fianca. Por exemplo, se a rede prevé 0.99 para a classe 1, mas o rétulo real é 0, o erro sera
muito alto. Isso for¢a o modelo a ser cauteloso e ajustar as probabilidades para refletir melhor
a incerteza.

Fique Alerta!

Ela é mais sensivel a classificagdes incorretas do que o MSE, ajudando a melhorar a quali-
dade do modelo em tarefas de classificacio.

Exemplo: Se a saida verdadeira é 1 (positivo) e a rede prevé 0.9, o erro sera baixo, porque
a previsao esta correta e confiante. Mas se a rede prevé 0.1, o erro sera grande, pois ha uma
alta confianca na classe errada.

1.5.2 A Ldgica por Tras da Retropropagacao

O aprendizado da rede neural acontece ajustando os pesos para minimizar a funcao de
custo. Para isso, usamos o algoritmo de retropropagacao, que permite calcular eficientemente
o gradiente (a taxa de variagdo) da funcédo de custo em relacédo a cada peso.

O processo pode ser entendido em trés passos principais:

« Calculo das derivadas: Calcula-se como a funcio de custo muda conforme alteramos
cada peso, usando calculo diferencial.

« Propagacio do erro para tras: O erro da camada de saida é propagado camada a camada,
da saida até a entrada, para atualizar todos os pesos intermediarios.

« Atualizacido dos pesos: Usando o gradiente descendente, os pesos sdo ajustados na di-
recdo que diminui o erro, melhorando a performance da rede.

Uma analogia para ajudar fixar: Imagine que vocé esta em uma montanha (funcéo de
custo) e quer chegar ao ponto mais baixo (erro minimo). O gradiente é como o mapa da incli-
nacéo do terreno: indica em que direcdo vocé deve caminhar para descer. A retropropagagao
é o processo de calcular essa inclinacido em cada passo, camada por camada [9].

1.5.3 Fluxo do Gradiente

Para redes neurais profundas, o calculo dos gradientes nao é trivial, pois depende da
composicdo de varias fungdes, cada camada aplica uma transformacao diferente.

O segredo para calcular o gradiente corretamente esta na regra da cadeia do calculo
diferencial, que permite decompor a derivada da funcdo de custo em produtos de derivadas
das funcdes de ativacdo e das transformacdes lineares de cada camada.

No entanto, durante esse processo, podem ocorrer dois problemas classicos:

« Gradientes que desaparecem: O valor do gradiente fica muito pequeno a medida que
volta para as primeiras camadas, impedindo que essas camadas aprendam adequada-
mente [2].

« Gradientes explosivos: O valor do gradiente cresce demais, causando instabilidade e
dificultando a convergéncia do treinamento [3].

33



CAPITULO 1. REDES NEURAIS DENSAS

Fique Alerta!

Para mitigar esses problemas, sao utilizadas fun¢odes de ativacdo adequadas, como a ReLU
(que ajuda a evitar gradientes muito pequenos) e técnicas como normalizacdo de dados e
inicializacdo cuidadosa dos pesos.

Resumo visual do fluxo do gradiente:

oJ 0J oJ oJ
WD §yL) T W gD
~—— ~——
gradientes da tltima camada gradientes da primeira camada

Onde W® e b s3o0 os pesos e vieses da camada [.

1.5.4 Calculo do Gradiente com Entropia Cruzada

Vamos simular uma rede simples com uma tnica camada de saida com ativacio sig-
moide. Dado um exemplo de entrada, queremos calcular o valor da funcao de custo e o gradi-
ente da funcao de custo em relagio a saida da rede.

Seja:

y = rotulo real € {0, 1}

y = saida prevista pela rede (probabilidade)

A funcao de custo por exemplo é:

J = —[ylog(y) + (1 — y)log(1 — 7)]

O gradiente da funcdo de custo em relacdo a saida ¢ é:

oJ y  1—y

9y y 1-y
Este valor indica como a saida da rede deve mudar para reduzir o erro.
Sabendo que § = sigmoid(z) e, portanto, % = y(1 —9), podemos usar a regra da cadeia
para encontrar o gradiente da funcdo de custo em relagio a entrada da funcao de ativacao, z:

oJ 9J 8@_( y 1—uvy

oz o5 02 g

g 1—y

)-y<1—y>:—y<1—y>+<1—y>y=@—y

Este resultado simplificado, § — v, é crucial para a retropropagacao e é o que sera calculado no
codigo a seguir para obter dz.

Copie e Teste!

import numpy as np

# Entradas e pesos

X = np.array([[0.5, 1.2, -0.3]1]1) # uma amostra com 3 features
w = np.array([[0.4], [-0.6], [0.1]]) # pesos (3x1)

b = np.array([[0.1]]) # viés
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# Funcdo sigmoide
def sigmoid(z_val) :
return 1 / (1 + np.exp(-z val))

# Forward pass
z = np.dot(x, w) + b # saida linear
y pred = sigmoid(z) # saida da rede (probabilidade)

# Supde-se que o rotulo verdadeiro seja 1
y true =1

# Gradiente da funcdo de custo (entropia cruzada) em relacdo a z (
para sigmoide na saida) :

# dJ/dz = y pred - y true

dz = y pred - y true

# Gradiente em relagcdo aos pesos e ao viés
dw = np.dot(x.T, dz)
db dz # (soma de dz para multiplas amostras no batch)

print ("y pred =",
print ("dz =", dz)
print ("dw =", dw)
print("db =", db)

\.

Saida Esperada

y pred = [[0.38936077]]
dz = [[-0.61063923]]
dw = [[-0.30531962]
[-0.73276708]
[ 0.18319177]]
db = [[-0.61063923]]

A saida prevista pela rede (y pred) foi aproximadamente 0.3894. Como o valor real
(y_true)eral,oerro(dz =y pred—y true)foideaproximadamente -0.6106. Este valor
negativo indica que a previsao da rede esta consideravelmente abaixo do valor esperado (1.0),
e os pesos (w) e o viés (b) precisam ser ajustados para aumentar a saida da rede na proxima
iteracao.

O gradiente dw (com valores aproximados [ [-0.30531962], [-0.73276708],
[0.18319177]]) mostra como cada peso deve ser modificado para reduzir esse erro. A
ideia é que, durante a atualizacdo (geralmente wnovo = Wantigo — @ - dw, onde « ¢é a taxa de
aprendizagem), os pesos sejam ajustados na direcdo que aumenta a previsao:

+ Para o primeiro peso, dw [0] é aproximadamente -0.3053. Como a entradax [0] (0.5) é
positiva, um gradiente negativo resultara em um aumento deste peso, o que contribuira
para aumentar y pred.

« Para o segundo peso, dw[1] é aproximadamente -0.7328. A entrada x[1] (1.2) tam-
bém é positiva. Assim, este peso também sera aumentado, o que também visa elevar
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y pred. O texto original mencionava que este peso “contribuiu negativamente para
o erro e sera corrigido na direcao positiva”; de fato, seu valor atual (w[1] =-0.6) mul-
tiplicado pela entrada (x[1] = 1.2) d4 -0.72, puxando a previsdo para baixo. O ajuste
aumentarawi[1l].

« Para o terceiro peso, dw[2] é aproximadamente 0.1832. A entrada x[2] (-0.3) é ne-
gativa. Um gradiente positivo para uma entrada negativa resultara em uma diminuigao
deste peso. Diminuir w[2] (por exemplo, de 0.1 para um valor menor) fara com que o
produto x[2]*w[2] (que é -0.3 * w[2]) se torne menos negativo (ou mais posi-
tivo), o que também ajuda a aumentar y pred.

Da mesma forma, o gradiente db (aproximadamente -0.6106) indica que o viés b também
sera aumentado para ajudar a rede a produzir um valor mais proximo de 1.0.
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1.6 Treinamento e Implementacio com Keras

Aqui, apresentaremos passo a passo como montar e treinar uma rede neural densa utili-
zando a biblioteca Keras, amplamente usada para projetos de Deep Learning em Python. Ao
final, o leitor sera capaz de compreender a estrutura de uma rede, separar dados para treina-
mento e avaliar o desempenho do modelo com métricas simples.

1.6.1 Montagem de uma rede densa

Redes densas, também chamadas de fully connected, sdo aquelas em que cada neurdnio
de uma camada esta conectado a todos os neurénios da camada seguinte. Utilizaremos a API
sequencial da Keras para construir nossa rede de forma simples.

Copie e Teste!

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

# Criacdo do modelo sequencial

modelo = Sequential ()

modelo.add (Dense (units=8, activation='relu', input shape=(4,))) #
Camada oculta

modelo.add (Dense (units=1, activation='sigmoid')) # Camada de saida

Este modelo tem 1 camada oculta (8 neurénios, ReLU) e saida binaria (Sigmoide).

A funcdo Dense define uma camada totalmente conectada (ou densa) da rede neural.
Cada neurdnio dessa camada recebe todas as saidas da camada anterior como entrada. O
parametro input shape=(4,) indica que cada amostra de entrada possui 4 atributos, ou
seja, o vetor de entrada tem dimensao 4.

Na camada oculta, usamos a funcao de ativacdo ReLU (Unidade Linear Retificada), que
introduz nao linearidade no modelo e ajuda a rede a aprender padrdes complexos. Ela trans-
forma valores negativos em zero e mantém valores positivos inalterados. Ja na camada de
saida, aplicamos a funcdo de ativacdo Sigmoide, que converte o resultado em um valor entre
0 e 1. Isso é especialmente util em tarefas de classificacdo binaria, pois permite interpretar a
saida como a probabilidade da classe positiva.

1.6.2 Separacao de dados

Para o exemplo, utilizaremos o famoso conjunto de dados Iris e o adaptaremos para
um problema binario que ja vimos no curso de Machine Learning do projeto CITHA (por
exemplo, classificar se a flor é da espécie setosa ou ndo). Assim, usaremos o scikit-learn
para carregar e separar os dados.

Copie e Teste!

from sklearn.datasets import load iris
from sklearn.model selection import train test split
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import numpy as np

# Carregar dados

iris = load iris()
X = iris.data
y = np.where(iris.target == 0, 1, 0) # 1 se setosa, 0 caso

contrario

# Dividir em treino e teste

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split (X, vy,
test size=0.3, random state=42)

print (f"Shape X treino: {X treino.shape}, Shape y treino: {
y_treino.shape}")

print (f"Shape X teste: {X teste.shape}, Shape y teste: {y teste.
shapel}™)

Amostras divididas: 70% para treinamento, 30% para teste.

1.6.3 Treinamento do modelo

Agora que temos o modelo e os dados prontos, compilamos a rede definindo a fungio
de perda, o otimizador e a métrica de avaliacdo. Em seguida, treinamos com o método fit.

Copie e Teste!

# Compilar o modelo
modelo.compile (optimizer="adam', loss='binary crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

# Treinar o modelo
historico = modelo.fit (X treino, y treino, epochs=50, batch size
=5, verbose=1l, validation data=(X teste, y teste))

Fique Alerta!

A funcédo de perda binary crossentropy é adequada para classificacdo binaria. O
otimizador adam combina bons resultados com eficiéncia computacional.

1.6.4 Avaliacido e métricas

Apds o treinamento, avaliamos o modelo no conjunto de teste. A funcdo evaluate
retorna a perda e a acuracia. Também podemos exibir previsoes e calcular métricas adicionais.

Copie e Teste!

# Avaliacdo no teste
loss, acc = modelo.evaluate (X teste, y teste, verbose=0)
print (f"Acuracia no teste: {acc:.2f}")
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# Visualizar historico (exemplo)
import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot (historico.history['accuracy'], label='Acurédcia (Treino) ')

plt.plot (historico.history['val accuracy'], label='Acuracia (
Validacéo) ")

plt.title('Evolucdo da Acuracia')

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Acuracia')

plt.legend ()

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot (historico.history['loss'], label='Perda (Treino)')
plt.plot (historico.history['val loss'], label='Perda (Validacao)')
plt.title('Evolucdo da Perda')

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Perda')

plt.legend ()

plt.tight layout ()
plt.show ()

Saida Esperada

Acurdcia no teste: 0.58

\.

Discussao

Evolugao da Acuracia Evolugao da Perda

1.0 —— Perda (Treino)
0.8 —— Perda (Validagao)

0.9 4

0.8 1

Acurdcia

0.7

0.6 —— Acuracia (Treino) 0.1+
—— Acuracia (Validag&o)

T T T T . T T T . . : .
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas

Figura 1.5: Evolucdo da perda e da acuracia durante o treinamento da rede
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O modelo treinado com Keras foi capaz de distinguir eficientemente a classe setosa das
demais com alta precisdo. Apesar da simplicidade, este exemplo introduz os conceitos essen-
ciais para a construcido de modelos mais complexos. A escolha da arquitetura, da funcédo de
ativacdo, dos dados e das métricas influencia diretamente o desempenho da rede.

Vendo o resumo da arquitetura

Note que a primeira camada (Dense (8)) tem 32 pesos (4 entradas x 8 neur6nios) + 8
bias = 40 parametros. E a segunda camada tem 8 pesos + 1 bias = 9 parametros. Total: 49.

Copie e Teste!

modelo.summary ()

Saida Esperada

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 8) 40
dense 1 (Dense) (None, 1) 9

Total params: 149 (600.00 B)

Trainable params: 49 (196.00 B)
Non-trainable params: 0 (0.00 B)
Optimizer params: 100 (404.00 B)

\.

1.6.5 Aplicando seus conhecimentos

1. Modificacido da arquitetura: Altere o numero de neurdnios da camada oculta para 16.
Recompile e treine o modelo. A acuracia final muda? Comente o impacto dessa modifi-
cacao.

2. Batch size e epochs: Execute o treinamento com epochs=100 e batch size=10.
Compare o tempo de execucio e os resultados finais com os do exemplo original. O que
muda?

3. Explique com suas palavras:

(a) A diferenca entre uma camada densa e uma convolucional.

(b) Por que é importante dividir os dados em conjuntos de treino e teste?

4. Desafio pratico: Substitua a funcdo de ativacdo da camada oculta por tanh e reexecute
o codigo. Interprete os resultados.
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1.7 Regularizacdo e Aprimoramentos

Ao construir redes neurais densas, um dos maiores desafios enfrentados é o equilibrio
entre aprender os padrdes reais presentes nos dados e evitar que o modelo memorize detalhes
especificos ou ruidos que nao representam o problema de forma geral. Esse fenomeno é critico
para que o modelo possa generalizar bem para dados novos e nao vistos durante o treinamento.
Para atingir esse equilibrio, aplicamos técnicas de regularizacio e outros aprimoramentos, que
atuam como mecanismos que guiam o aprendizado para solu¢des mais robustas, reduzindo a
chance de overfitting e melhorando a capacidade de generalizacéo [3, 2].

Além disso, esses aprimoramentos muitas vezes aceleram o processo de treinamento,
estabilizam as atualizacdes dos pesos e tornam os modelos mais resistentes a variacdes nos
dados, o que é essencial para aplicagdes reais, onde as condi¢des muitas vezes mudam ou os
dados sdo ruidosos e incompletos.

1.7.1 Overfitting e Underfitting

Antes de entrarmos nas técnicas, é fundamental entender os conceitos de underfitting
e overfitting, que sdo opostos no espectro de desempenho de um modelo.

« Underfitting ocorre quando o modelo é simples demais para capturar a complexidade
dos dados, ou seja, ele ndo aprende suficientemente os padrdes que descrevem o pro-
blema. O resultado é um modelo com baixa performance tanto nos dados de treina-
mento quanto nos dados novos. Imagine tentar ajustar uma linha reta para dados que
claramente seguem uma curva complexa, a linha reta ndo vai representar bem o com-
portamento [2, 6].

« Overfitting acontece quando o modelo é tao flexivel que aprende ndo apenas os padroes,
mas também as peculiaridades e ruidos do conjunto de treinamento. Isso faz com que
ele tenha uma performance excelente nos dados usados para treino, porém falhe ao
generalizar para novos dados, pois aprendeu detalhes irrelevantes que nio se repetem
fora da amostra [2, 6].

Fique Alerta!

Um modelo com overfitting apresentara alta acuracia no conjunto de treino, mas desem-
penho fraco no conjunto de teste ou validagdo. Ja o underfitting é prejudicial em ambos,
nao sendo capaz de representar o problema adequadamente.

1.7.2 Dropout: desligando neurdnios aleatoriamente

Uma das técnicas mais simples e eficazes para combater o overfitting é o Dropout. Essa
técnica consiste em desligar aleatoriamente uma fracdo dos neurénios durante cada iteragao
do treinamento [3, 2]. Isso impede que o modelo dependa excessivamente de neurénios especi-
ficos ou de conexdes fixas, promovendo uma espécie de “ensembling interno” onde diferentes
subconjuntos da rede sio treinados de forma colaborativa.

O efeito pratico é que o modelo fica mais robusto, com maior capacidade de generali-
zagdo, pois precisa aprender representacdes que funcionem independentemente de neurénios
particulares estarem ativos ou néo.
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from keras.layers import Dropout
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

modelo = Sequential ()
modelo.add (Dense (64, activation='relu', input shape=(10,)))
modelo.add (Dropout (0.3)) # desativa 30% dos neurdnios aleatoriamente

durante o treino
modelo.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

Quando o modelo é treinado com Dropout (0. 3), durante cada passo do treinamento,
30% dos neur6nios da camada oculta sdo desligados aleatoriamente. Isso forca a rede a nédo
depender demais de neurdnios especificos, melhorando sua capacidade de generalizar para
dados novos e reduzindo o risco de overfitting.

1.7.3 Regularizacio L2 (ou weight decay)

Outra estratégia muito usada é a regularizacdo L2, também chamada de weight decay.
Ela adiciona ao calculo da funcdo de custo uma penalizacdo proporcional ao quadrado dos
pesos da rede. Isso incentiva o modelo a manter os pesos pequenos, evitando que algumas
conexdes se tornem dominantes e causem overfitting [11].

Essa técnica ajuda a simplificar o modelo, controlando sua complexidade, e pode ser
combinada com outras técnicas como Dropout para resultados ainda melhores.

from keras.regularizers import 12
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

modelo = Sequential ()
modelo.add (Dense (64, activation='relu', kernel regularizer=12(0.001))

)

modelo.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

Conhecendo um pouco mais!

O parametro 12 (0.001) indica a forca da penalizagdo. Quanto maior, maior sera a res-
tricdo sobre os pesos, levando a modelos mais simples.

Ao usar kernel regularizer=12(0.001), adicionamos uma penalidade a fun-
¢ao de custo que é proporcional a soma dos quadrados dos pesos. Isso faz com que o modelo
prefira pesos menores, evitando que um pequeno grupo de conexdes domine a saida da rede,
o que ajuda a prevenir overfitting e melhora a generalizacdo.

1.7.4 Taxa de aprendizado (learning rate)

A taxa de aprendizado é um dos hiperparametros mais importantes no treinamento de
redes neurais. Ela determina o tamanho dos passos dados pelo algoritmo de otimizacdo (como
o gradiente descendente) para atualizar os pesos da rede a cada iteragao.
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« Uma taxa de aprendizado muito alta pode fazer o modelo “pular” o minimo da funcgéo
de custo, causando oscilacdes e até divergéncia no treinamento.

« Uma taxa muito baixa torna o treinamento muito lento, podendo até travar o aprendi-
zado em minimos locais subdtimos.

Fique Alerta!

Escolher a taxa de aprendizado correta ¢ essencial para o sucesso do treinamento. E comum
comecar com valores padrao, como 0.001 para o otimizador Adam, e ajustar conforme a
curva de perda e o comportamento do modelo.

1.7.5 Otimizadores: SGD vs Adam

Os otimizadores sdo algoritmos responsaveis por atualizar os pesos da rede durante o
treinamento, buscando minimizar a funcdo de custo. Entre os mais conhecidos, destacam-se:

« SGD (Stochastic Gradient Descent): atualiza os pesos com base em pequenos lotes de
dados (mini-batches) (GERON, 2023). E um método simples, estavel e tradicional, porém
pode exigir mais iteracdes e ajustes finos de hiperparametros para convergir bem.

« Adam: combina as vantagens do momentum com uma taxa de aprendizado adaptativa
para cada parametro (GERON, 2023). Isso torna o Adam mais rapido e eficiente em
convergir na maioria dos casos praticos, exigindo menos ajustes manuais.

# Otimizador SGD

from keras.optimizers import SGD

modelo.compile (optimizer=SGD (learning rate=0.01), loss='
binary crossentropy')

# Otimizador Adam

from keras.optimizers import Adam

modelo.compile (optimizer=Adam(learning rate=0.001), loss='
binary crossentropy')

Conhecendo um pouco mais!

Embora o SGD seja poderoso e fundamentado teoricamente, ele geralmente requer mais
cuidado na escolha da taxa de aprendizado e pode demorar mais para convergir. Ja o Adam,
por ser adaptativo, é muito popular para treinamentos iniciais e prototipos, apresentando
desempenho robusto sem necessidade de ajuste fino imediato.

1.7.6 Aplicando seus conhecimentos

Explorando o Dropout: Adicione uma camada Dropout entre a camada oculta e a
saida de sua rede. Teste com os valores de 0.2, 0.4 e 0.6.
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Copie e Teste!

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.model selection import train test split
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.optimizers import Adam

valor dropout = 0.4 # altere para 0.2, 0.4 e 0.6

# Dados

iris = load iris()

X = iris.data

y = np.where(iris.target == 0, 1, 0)

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split(X, vy,

test size=0.3, random state=42)

# Modelo com Dropout

modelo = Sequential ()

modelo.add (Dense (16, activation='relu', input shape=(4,)))
modelo.add (Dropout (valor dropout))

modelo.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

modelo.compile (optimizer='adam', loss='binary crossentropy',
metrics=['accuracy'])

historico = modelo.fit (X treino, y treino, epochs=25, verbose=l,
validation split=0.2)

loss, acc = modelo.evaluate (X teste, y teste, verbose=1)

# Plotando a acurdcia em treino e validacdo para observar
overfitting

plt.plot (historico.history['accuracy'], label='Treino')

plt.plot (historico.history['val accuracy'], label='Validacado')

plt.title(f'Acuracia de {acc:.2f} com Dropout em {valor dropout}')

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Acuracia (%)"'")

plt.legend()

plt.grid (True)

plt.show ()
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Saida Esperada
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Figura 1.6: Comparagao da Acuracia com Dropout em 40%

Agora responda: Como a acuracia no conjunto de teste varia? O comportamento da
curva de perda muda com o tempo?

Fique Alerta!

O Dropout atua desligando aleatoriamente uma fracdo dos neurénios durante o treina-
mento, o que dificulta que a rede dependa demais de caminhos especificos, isso ajuda a
reduzir o overfitting. Com taxas baixas (como 0.2), o modelo ainda aprende de forma efici-
ente. Com taxas mais altas (como 0.6), o aprendizado pode se tornar instavel ou mais lento,
e a acuracia no teste pode variar mais. Observe também se as curvas de perda e acuracia
ficam mais “ruidosas”ou demoram mais a estabilizar.

Regularizacao L2 em acdo: Modifique sua camada oculta para aplicar regularizacdo L2
com valores A = 0.001, A\ =0.01e A = 0.1.

Copie e Teste!

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.model selection import train test split
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.regularizers import 12

45



CAPITULO 1. REDES NEURAIS DENSAS

valor 12 = 0.01 # Altere para 0.001, 0.01 ou 0.1

# Dados

iris = load iris()

X = iris.data

y = np.where(iris.target == 0, 1, 0)

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split(X, vy,
test size=0.3, random state=42)

# Modelo com regularizacdo L2

modelo = Sequential ()

modelo.add (Dense (16, activation='relu',6 input shape=(4,),
kernel regularizer=12(valor 12)))

modelo.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

modelo.compile (optimizer="adam', loss='binary crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

historico = modelo.fit (X treino, y treino, epochs=25, verbose=1,
validation split=0.2)

loss, acc = modelo.evaluate (X teste, y teste, verbose=0)

plt.plot (historico.history['accuracy'], label='Treino')
plt.plot (historico.history['val accuracy'], label='Validacdo')
plt.title(f'Acuracia em {acc:.2f} com L2 = {valor 12}"'")
plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Acuracia')

plt.legend ()

plt.grid (True)

plt.show ()
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Figura 1.7: Comparagao da Acuracia com penalidade L2 = 0.01

Agora responda: O tempo de convergéncia muda?

Fique Alerta!

A regularizacdo L2 atua como um “freio” nos pesos do modelo, penalizando valores muito
altos durante o treinamento. Quanto maior o valor de A, mais restritivo o modelo se torna,
o que pode desacelerar o aprendizado. Isso significa que o tempo de convergéncia pode
sim mudar, especialmente para valores maiores. Observe se a curva de acuracia demora
mais para subir ou se estabiliza em um patamar diferente.

\.

Teste de taxa de aprendizado: Treine o modelo com trés valores distintos: 0.1, 0.001
e(0.0001.

Copie e Teste!

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from
from
from

# Altere para outros valores como 0.1,
taxa

sklearn.datasets import load iris

sklearn.model selection import train test split
keras.models import Sequential

keras.layers import Dense

keras.optimizers import Adam

0.001 ou 0.0001
aprendizado = 0.001
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# Dados (classificacdo binaria: setosa ou ndo)

iris = load iris()
X = iris.data
y = np.where(iris.target == 0, 1, 0) # 1 se setosa

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split(X, vy,
test size=0.3, random state=42)

# Modelo com Adam e taxa customizada

modelo = Sequential ()

modelo.add (Dense (16, activation='relu', input shape=(4,)))
modelo.add (Dense (1, activation='sigmoid'"))

modelo.compile (optimizer=Adam(learning rate=taxa aprendizado),
loss="'binary crossentropy',metrics=["'accuracy'])

# Treinamento com validacdo para andlise
historico = modelo.fit (X treino, y treino,epochs=25,verbose=1,
validation split=0.2)

# Avaliacdo no teste
loss, acc = modelo.evaluate (X teste, y teste, verbose=1)

# Grdfico da acurdcia por época
plt.plot (historico.history['accuracy'], label='Treino')
plt.plot (historico.history['val accuracy'], label='Validacdo')
plt.title (f'Acurédcia em {acc:.2f} com Learning Rate = ({
taxa aprendizado}')
plt.xlabel ('Epocas"')
plt.ylabel ('Acuracia')
plt.legend ()
plt.grid (True)
plt.show ()
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Figura 1.8: Comparacéo da acuracia com o em 0.001

Agora responda: Qual taxa apresentou melhor curva de perda? Alguma delas impediu
o modelo de convergir?

Fique Alerta!

A taxa de aprendizado controla o tamanho dos passos dados durante a otimiza¢do. Com
um valor muito alto (como 0.1), o modelo pode oscilar e ndo convergir corretamente.
Com um valor muito baixo (como 0.0001), a convergéncia sera muito lenta, podendo
parecer que o modelo "ndo aprende”. Observe as curvas de acuracia e, se possivel, a de
perda também: a melhor taxa sera aquela que apresenta melhora consistente e estavel ao
longo das épocas, sem grandes oscilacdes ou estagnacao.

SGD vs Adam: Compile e treine sua rede usando os dois otimizadores.

Copie e Teste!

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.model selection import train test split
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.optimizers import SGD, Adam
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iris = load iris ()
X = iris.data
y = np.where(iris.target == 0, 1, 0) # Classificacdo binaria:

setosa ou ndo

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split (X, vy,
test size=0.3, random state=42)

def criar modelo (otimizador) :
modelo = Sequential ([Dense (16, activation='relu', input shape
=(4,)),Dense(l, activation='sigmoid')])
modelo.compile (optimizer=otimizador, loss='binary crossentropy
', metrics=['accuracy'])
return modelo

# Modelo SGD

modelo sgd = criar modelo (SGD(learning rate=0.01))

hist sgd = modelo sgd.fit(X treino, y treino, epochs=25, verbose
=1, validation split=0.2)

loss sgd, acc _sgd = modelo sgd.evaluate (X teste, y teste, verbose
:1)

# Modelo Adam

modelo adam = criar modelo (Adam(learning rate=0.001))

hist adam = modelo adam.fit (X treino, y treino, epochs=25, verbose
=1, validation split=0.2)

loss adam, acc _adam = modelo adam.evaluate (X teste, y teste,
verbose=1)

# Plotagem do grdafico comparativo
plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.plot (hist sgd.history['val accuracy'], label='Validacdo - SGD'
, color='blue')

plt.plot (hist adam.history['val accuracy'], label='Validacdo -
Adam', color='green')

plt.plot (hist sgd.history['accuracy'], '--', label='Treino - SGD',
color="blue', alpha=0.5)
plt.plot (hist adam.history['accuracy'], '--', label='Treino - Adam

', color='green', alpha=0.5)

plt.title(f'Comparacdo de Acuracia - SGD ({acc sgd:.2f}) vs Adam
({acc_adam:.2f}) ")

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Acuracia')

plt.legend ()

plt.grid (True)

plt.tight layout ()

plt.show ()
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Saida Esperada
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Figura 1.9: Comparacédo da Acuracia entre SGD e Adam

Agora responda: Qual otimizador levou a uma curva mais estavel? Algum deles apre-
sentou oscilagdes ou desempenho inferior?

Fique Alerta!

Dica para analise: Observe o comportamento das curvas de acuracia ao longo das épo-
cas. O otimizador Adam geralmente apresenta uma curva mais suave e ascendente, com
convergéncia mais rapida, pois adapta a taxa de aprendizado durante o treinamento. Ja o
SGD pode gerar curvas mais instaveis, com oscilagdes maiores, especialmente quando a
taxa de aprendizado ndo esta bem ajustada. Compare tanto as curvas de treino quanto de
validacdo para perceber padrdes de estabilidade ou flutuacdes no desempenho.

Diagnostico de overfitting: Remova qualquer regularizacdo e aumente o niimero de
neurdnios da camada oculta para 64.

Copie e Teste!

import matplotlib.pyplot as plt
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

# Construcdo do modelo: rede densa com 64 neurénios na camada
oculta (mais complexa) e sem regularizacdo

modelo = Sequential ([Dense (64, activation='relu', input shape=(4,)
) ,Dense (1, activation='sigmoid')])
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# Compilacdo do modelo com otimizador Adam e funcdo de perda para
classificacdo binaria

modelo.compile (ocptimizer="adam', loss='binary crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

# Treinamento do modelo com 25 épocas e validacdo em 20% dos dados
de treino
historico = modelo.fit (X treino, y treino, epochs=25, verbose=l,
validation split=0.2)

# Avaliacdo do modelo no conjunto de treino e teste
acc_treino = modelo.evaluate (X treino, y treino, verbose=1) [1]
acc_teste = modelo.evaluate (X teste, y teste, verbose=l) [1]

print (f"Acurédcia no conjunto de treino: {acc treino:.2f}")
print (f"Acuracia no conjunto de teste: {acc teste:.2f}")

# Plot da acurdcia de treino e validacdo

plt.figure (figsize=(12, 5))

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot (historico.history['accuracy'], label='Treino')
plt.plot (historico.history['val accuracy'], label='Validacdo')
plt.title('Acuracia durante o treinamento')

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Acuracia')

plt.legend ()

plt.grid (True)

# Plot da perda de treino e validacdo

plt.subplot (1, 2, 2)

plt.plot (historico.history['loss'], label='Perda no Treino')

plt.plot (historico.history['val loss'], label='Perda na Validacdo'
)

plt.title('Perda durante o treinamento')

plt.xlabel ('Epocas"')

plt.ylabel ('Loss")

plt.legend ()

plt.grid(True)

plt.show ()

52



CAPITULO 1. REDES NEURAIS DENSAS
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Figura 1.10: Impacto do Aumento de Neurdnios sem Regularizacdo na Acuracia de Treino
e Teste

Agora responda: O desempenho no treino melhorou? A acuracia no teste piorou? Jus-
tifique com base no conceito de overfitting.

Fique Alerta!

Ao aumentar o nimero de neurénios na camada oculta sem aplicar regularizag¢do, o modelo
tende a melhorar seu desempenho no conjunto de treino, pois pode memorizar melhor os
dados. No entanto, essa maior capacidade pode fazer com que o modelo se ajuste demais
as caracteristicas especificas do treino, prejudicando sua capacidade de generalizacéo e,
consequentemente, reduzindo a acuracia no conjunto de teste. Esse comportamento é
conhecido como overfitting, quando o modelo aprende ruidos e detalhes irrelevantes dos
dados de treino, comprometendo seu desempenho em dados novos.

Vamos discutir: Com base nos seus testes, escreva um paragrafo comparando as técnicas
de regularizacdo estudadas. Qual delas pareceu mais eficiente para seu caso? Em que situacoes
cada uma é mais adequada?

1.7.7 Por que os resultados do treinamento mudam?

Durante o treinamento de redes neurais, os pesos iniciais dos neurénios sdo definidos
com uma semente aleatoria (random seed). Esse comportamento é intencional e fundamental
para o bom desempenho dos modelos de aprendizado profundo.

O processo de aprendizado é guiado por um algoritmo de otimizacdo (como o gradi-
ente descendente), que tenta encontrar o melhor conjunto de pesos para minimizar a funcéo de
custo e como esse processo depende do ponto de partida, isto é, dos valores iniciais dos pesos,
diferentes execucoes podem seguir caminhos distintos no espago de solugdes. Isso pode resul-
tar em modelos ligeiramente diferentes, com desempenhos variados, mesmo que os dados e o
codigo permanecam iguais.
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Essa aleatoriedade tem uma funcéo estratégica: evita que a rede fique presa em minimos
locais ruins, ou seja, solugdes subotimas que nao representam o melhor possivel que o modelo
poderia alcancar. Ao iniciar com valores diferentes, o otimizador tem a chance de explorar
melhor o espago de busca e, potencialmente, encontrar solucoes mais eficazes.

Portanto, se ao treinar duas vezes o mesmo modelo vocé notar variacdes nos valores
de perda ou acuracia, saiba que isso é esperado, especialmente em redes pequenas ou com
poucos dados.
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Capitulo 2

Redes Convolucionais (CNN)

Iniciando o dialogo...

Imagine que vocé, estudante, faz parte de uma equipe de monitoramento ambiental em
sua escola. Um drone foi utilizado para tirar fotos de uma area de floresta proxima a sua
comunidade. Seu desafio é analisar essas imagens para identificar locais onde houve quei-
madas ou desmatamento recente. Mas ha dezenas de imagens, e os detalhes nem sempre
sdo faceis de ver a olho nu. Como ensinar um computador a reconhecer automaticamente
esses sinais, como a colora¢do acinzentada das cinzas ou a auséncia de vegetacdo verde?

2.1 Introducio a Visao Computacional

Este desafio mostra a importancia da Visdo Computacional, area da inteligéncia artificial
dedicada a permitir que maquinas interpretem imagens e videos. As Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs) sdo ferramentas fundamentais nesse processo, permitindo que algoritmos
aprendam automaticamente a reconhecer padroes visuais complexos.

Alias, vocé ja tentou organizar uma colegdo de fotos em seu celular? Como vocé as catego-
rizaria? Pelo contetdo visual, pela data, pelo local? Imagine ensinar isso para um computador,
quais informacoes ele precisaria para entender o que esta em cada imagem?

As CNNs sdao amplamente utilizadas para resolver problemas praticos na Amazdnia e
outras regides, essas aplicagdes sdo exemplos reais e concretos da importancia da Visao Com-
putacional, mostrando como o uso das CNNs impacta diretamente a preservacdo e o estudo
do meio ambiente.

« Deteccao e monitoramento de desmatamento: Imagens de satélite sdo analisadas conti-
nuamente para identificar clareiras novas ou areas degradadas. CNNs conseguem apren-
der padrdes visuais que indicam desmatamento, mesmo em imagens com diferentes con-
di¢des de iluminacéo e clima.

« Classificacdo automatica de espécies botanicas: Fotografias de folhas, flores e frutos
podem ser usadas para treinar CNNs que identificam automaticamente a espécie da
planta, ajudando a catalogar a biodiversidade sem necessidade de um especialista para
cada amostra.
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« Reconhecimento de animais em cameras armadilhadas: Para estudos da fauna, cAme-
ras instaladas na floresta capturam milhares de imagens que precisam ser classificadas
para identificar as espécies presentes. CNNs aceleram esse processo, evitando a analise
manual exaustiva.

« Deteccao de focos de incéndio e doencas: Imagens aéreas e de drones sdo usadas para
detectar sinais visuais de fogo, fumaca ou doencas em arvores, possibilitando agdes ra-
pidas de controle e prevencao.

+ Reconhecimento de padrdes em rios e hidrografia: CNNs auxiliam na analise das mu-
dancas no curso dos rios, assoreamento e alteracées ambientais, importantes para o pla-
nejamento territorial e conservacao.

Exercicio rapido
Pense em outras possiveis aplicacoes das CNNs.
Vocé consegue nos trazer pelo menos trés?

2.1.1 Diferenca entre imagens e dados tabulares

Feature maps

f.maps

f.maps

-
e aa
A m - =

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 2.1: Exemplo de uma tipica rede neural convolucional totalmente conectada
Fonte: Wikimedia Commons, 2025.

Para entender por que as CNNs sdo especiais para imagens, precisamos compreender as
caracteristicas dos dados visuais em comparacgio aos dados tabulares tradicionais.

Dados tabulares, a estrutura convencional: Em aprendizado de maquina tradicional, como
em regressdo ou arvores de decisdo, trabalhamos com dados organizados em tabelas. Cada
linha representa uma amostra, e cada coluna representa uma variavel ou atributo. Esses dados
geralmente sdo armazenados em arquivos . csv (Comma-Separated Values), amplamente uti-
lizados por sua simplicidade e compatibilidade com diversas ferramentas. Por exemplo, uma
tabela com dados de amostras de solo:

Esses atributos sdo independentes e ndo possuem uma ordem espacial entre eles. A

coluna "pH”néo esta "proxima’da coluna "Umidade”, elas sdo variaveis distintas sem relagiao
posicional.
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Amostra | pH | Umidade (%) | Temperatura (°C)
1 5.6 45 26
2 6.1 40 28
3 5.9 50 25

Tabela 2.1: Exemplo de dados tabulares de solo.

Imagens, dados com estrutura espacial: Diferentemente dos dados tabulares, imagens pos-
suem uma estrutura espacial organizada. Em uma imagem colorida (RGB), cada pixel esta
posicionado em uma grade bidimensional e possui trés valores associados, um para cada canal
de cor: vermelho (R), verde (G) e azul (B). Essa organizacgao preserva relacdes de vizinhanga,
fundamentais para identificar padrdes visuais como bordas, texturas e formas.

Uma imagem RGB pode ser representada por um tensor tridimensional:

Ie RHXWXS

onde H ¢é a altura (numero de linhas), W a largura (nimero de colunas), e o numero 3
representa os trés canais de cor. Cada canal é uma matriz H x W contendo intensidades de
uma das cores primarias.

G Imagem RGB: H x W x 3

Figura 2.2: Representacido esquematica de uma imagem RGB como trés camadas: Vermelho
(R), Verde (G) e Azul (B).

Exemplo: Para uma imagem de 100 x 100 pixels, o tensor correspondente tem dimensao 100 x
100 x 3, totalizando 30.000 valores numéricos.

Por que a estrutura espacial importa? Ao contrario dos dados tabulares, a estrutura dos
pixels em uma imagem define objetos e contextos. Por exemplo, um gato na imagem é reco-
nhecivel nao s6 pela cor, mas pela forma e contorno formados pela organizacao dos pixels.

Se embaralhamos os pixels aleatoriamente, perderiamos completamente a informacao
visual, enquanto isso nao acontece em dados tabulares, onde a ordem das colunas ndo importa.

Dica para reflexdo: Pense na diferenca entre tentar reconhecer um objeto olhando
aimagem original e outra onde os pixels estdo misturados aleatoriamente. Por que
essa estrutura espacial faz toda a diferenca para o reconhecimento?

2.1.2 Estrutura de dados de imagem

Formalmente, uma imagem digital é um tensor de 2 ou 3 dimensdes, dependendo se for
escala de cinza ou colorida:
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- Imagem em escala de cinza:
IE]RHXW’

Cada elemento p;; representa a intensidade do pixel na linha 7 e coluna j.

+ Imagem colorida RGB:
Ie RH xWx3

Cada elemento p; 5, é a intensidade no pixel (7, j) do canal k € {R, G, B}.

Os valores dos pixels sdo normalmente inteiros no intervalo [0, 255] para imagens digi-
tais padrao (8 bits por canal).

Normalizacdo Para modelos de Deep Learning, é pratica comum normalizar os pixels para
o intervalo [0, 1], dividindo por 255:

) _ Pk
pwk 255
Essa normalizacdo ajuda na estabilidade do treinamento e evita valores muito altos que
dificultam a otimizacéo.

2.1.3 Aplicando seus conhecimentos

1. Por que as imagens precisam ser tratadas de forma diferente dos dados tabulares tradi-
cionais?

2. Qual o papel da normalizacdo na preparacdo de imagens para redes neurais?

3. Que tipos de padrdes visuais vocé acha que uma rede neural pode aprender automati-
camente?

4. Carregue uma imagem qualquer (pode ser uma foto do seu ambiente), converta-a para
escala de cinza e mostre sua matriz de pixels usando Python. Observe como a dimenséo
do array mudou.

Dica: use bibliotecas como PIL e numpy para essa tarefa.

Copie e Teste!

from PIL import Image
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Certifique-se de ter uma imagem chamada 'imagem.jpg' no mesmo
diretdrio
# ou substitua pelo caminho correto da sua imagem.

try:
img = Image.open('imagem.jpg') # Tente abrir a imagem
img array = np.array (img)
print ('Dimensdo da imagem original (RGB):', img array.shape)
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if len(img array.shape) == 3: # Verifica se é colorida
print ('Valor do pixel (100, 100) na imagem original:',
img array[100, 100])

plt.figure(figsize=(12,6))
plt.subplot(l,2,1)
plt.imshow (img array)
plt.title('Imagem Original (RGB) ')
plt.axis ('off'")

# Converter para escala de cinza

img cinza = img.convert ('L")

img cinza array = np.array(img cinza)

print ('\nDimens&do da imagem em escala de cinza:',
img cinza array.shape)

print ('Valor do pixel (100, 100) na imagem cinza:',
img cinza array[100, 100])

plt.subplot(l,2,2)
plt.imshow (img cinza array, cmap='gray')
plt.title('Imagem em Escala de Cinza')
plt.axis ('off'")

plt.show ()

except FileNotFoundError:
print ("Erro: Arquivo 'imagem.jpg' ndo encontrado. Por favor,
adicione uma imagem com este nome ou ajuste o caminho.")
except IndexError:
print ("Erro de indice: A imagem pode ser menor que 100x100
pixels. Tente um pixel dentro das dimensdes da imagem.")

Saida Esperada

Dimensdo da imagem original (RGB): (373, 515, 3)
Valor do pixel (100, 100) na imagem original: [45 50 53]

Dimensdo da imagem em escala de cinza: (373, 515)
Valor do pixel (100, 100) na imagem cinza: 49
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Imagem Original (RGB) Imagem em Escala de Cinza

Imagem Imagem

Figura 2.3: Imagem do Rio Jurua sendo exibido atraves do co6digo python acima
Fonte: Wikimedia Commons, 2025.

Fique Alerta!

Esse codigo ajuda a entender que uma imagem é, em esséncia, um array (ou matriz)
multidimensional com informagdes de pixel organizadas espacialmente.

Se, ao verificar a dimensdo da imagem original, vocé encontrar um resultado como (373,
515, 4), isso indica a preseng¢a de um quarto canal.

Em arquivos como .png ou formatos semelhantes, esse quarto canal é geralmente o canal
Alpha (A), que complementa os canais RGB (Vermelho, Verde e Azul). Nesse caso, a ima-
gem € do tipo RGBA. O canal Alpha é responsavel por definir o nivel de opacidade de cada
pixel, controlando o quéo transparente ou opaco ele é.
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2.2  Operacdes de Convolucio e Filtros

As Redes Neurais Convolucionais, ou CNNs, sdo muito usadas em reconhecimento de
imagens, como por exemplo para identificar rostos, placas de transito ou até animais em fotos.
Um dos segredos dessas redes estd em uma operacdo chamada convolucao, que consiste em
aplicar um pequeno bloco de nimeros chamado filtro ou kernel sobre uma imagem.

Essa operagéo ajuda a “enxergar” detalhes importantes da imagem, como as bordas de
um objeto, mudancas de tonalidade, repeticdes de padrdes ou texturas. E como passar uma
lupa especial por cima da imagem para destacar certas partes.

2.2.1 Conceito de Kernel

Podemos imaginar um kernel como um pequeno quadrado de nimeros (por exemplo,
uma matriz 3 X 3) que percorre a imagem linha por linha, coluna por coluna. Em cada posicao,
ele multiplica os nimeros da imagem pelos seus proprios valores e soma tudo. O resultado é
um novo valor que sera colocado na imagem de saida.

Esse processo permite destacar areas da imagem onde acontecem certas variacoes. De-
pendendo dos nimeros escolhidos no kernel, podemos ressaltar contornos, detectar formas ou
até borrar a imagem.

Conhecendo um pouco mais!

Kernels diferentes revelam padrdes diferentes. Alguns funcionam como “detetores” de bor-
das horizontais, outros de bordas verticais, e ha aqueles que suavizam ou real¢am regides
especificas.

2.2.2 Convoluciao manual

Antes de usar redes neurais complexas, é importante entender o que a convolucéo faz
de forma pratica. A seguir, mostramos um exemplo com uma imagem simples e artificial,
representada por nimeros 0 e 1. Vamos aplicar um filtro que detecta bordas horizontais e
observar o resultado visual.

Copie e Teste!

#Importe as dependéncias a sequir
import numpy as np

from scipy.signal import convolve2d
import matplotlib.pyplot as plt

# Imagem artificial (6x6)

imagem artificial = np.array ([
(6, 6, 1, 1, o, O1J,
o, 1, 1, 1, 1, 0],
i, 1, 1, 1, i, 1j,
o, 1, 1, 1, 1, 0],
(o, o, 1, 1, o, 0OjJ,
(6, 6, 0, 0, 0, O]

~
~
~
~
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# Filtro (detecta borda horizontal)

kernel borda horizontal = np.array ([
(-1, -1, -11,
[0, 0, 0],
[ 1, 1, 1]

1)

# Aplicar convolugdo 2D
resultado conv = convolve2d(imagem artificial,
kernel borda horizontal, mode='valid')

# Visualizar resultado
plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.subplot(l, 2, 1)
plt.imshow (imagem artificial, cmap='gray')
plt.title('Imagem Original Artificial')

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.imshow (resultado conv, cmap='gray')
plt.title('Resultado da Convolucdo (Borda Horizontal) ')
plt.colorbar() # Para ver os valores

plt.show ()

Saida Esperada

Imagem Original Artificial

Resultado da Convolugao (Borda Horizontal) [ |

Figura 2.4: Convolu¢do com kernel de borda horizontal sobre imagem artificial

. J

Nesse exemplo, a imagem representa algo como uma forma oval em branco sobre fundo
preto. Ao aplicar o filtro de borda horizontal, o resultado mostra onde ha mudancas de claro
para escuro no sentido vertical, destacando as “linhas” que formam o objeto.
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2.2.3 Interpretacio de bordas e padroes

Quando aplicamos um kernel a uma imagem, é como se estivéssemos “fazendo pergun-
tas” a imagem, procurando por partes que combinem com o padrao do filtro. Quanto maior o
numero gerado, mais forte é a presenca desse padrao na imagem original.

Por isso, os mapas de convolucdo (as imagens de saida da operacdo) mostram regides
claras onde o padréo foi detectado e regides escuras onde ndo ha correspondéncia.

Na pratica, esses filtros podem detectar:

« Contornos de objetos, como as bordas de uma folha ou de uma letra.

« Mudancas abruptas de cor ou textura, como a linha do horizonte ou o contorno de uma
estrada.

- Regiodes salientes, ou seja, partes da imagem com contraste alto que se destacam do
fundo.

Fique Alerta!

Em uma CNN real, os filtros nao sao escolhidos por nos. A rede aprende automaticamente
quais sdo os melhores filtros para resolver o problema, como classificar imagens ou reco-
nhecer objetos.

2.2.4 Quadro Comparativo de Filtros Classicos

Ao aplicar convolugdes sobre uma imagem, diferentes filtros (ou kernels) revelam ca-
racteristicas distintas. Esses filtros operam como “lentes’que permitem a rede convolucional
enxergar aspectos especificos do padrao visual, como contornos, variagdes suaves ou detalhes
intensificados. A escolha ou aprendizado desses filtros é o que torna as CNNs tdo poderosas
em tarefas de visdo computacional.

Na pratica, alguns filtros sdio comumente usados para fins de anélise visual e manipu-
lagdo de imagens. Eles podem ser definidos manualmente para fins didaticos e servem como
base para entender o que as redes aprendem automaticamente durante o treinamento.

A seguir, apresentamos uma tabela com os filtros classicos de convolugao 3 x 3, des-
crevendo suas matrizes, nomes e efeitos esperados. Esses exemplos ajudam a ilustrar os tipos
de padroes que podem ser destacados e como diferentes kernels respondem a variacdes de
intensidade nos pixels vizinhos.

Fique Alerta!

A maioria dos filtros utilizados nas CNNs modernas sao aprendidos automaticamente. No
entanto, estudar filtros classicos permite compreender o funcionamento interno e inter-
pretar visualmente o que as redes estdo destacando.
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Filtro

Kernel (3 x 3)

Efeito visual

Destaca bordas horizontais, ou seja,

-1 -1 —1 regides da imagem onde ha uma tran-
Borda horizontal 0 0 0 sigéé sigfliﬁcat%va de clzflro para escuro
na direcgao vertical. Muito util para de-
1 1 1 tectar limites superiores ou inferiores
de objetos.
Evidencia bordas verticais, realcando
-1 0 1 . .
transicoes laterais. Frequentemente
Borda vertical -1 0 1 aplicado na detec¢do de colunas, bor-
10 1 das de edificios ou contornos em texto
N e sinalizacOes verticais.
Acentua detalhes da imagem ao en-
0 —1 0 fatizar as diferencas entre um pixel e
seus vizinhos. Aumenta o contraste
Nitidez (Sh — — . . .
itidez (Sharpen) I local e deixa os contornos mais defini-
0 -1 0 dos. Ideal para melhorar a percepgao
de detalhes.
111 Promove suavizacdo da imagem ao fa-
zer a média dos pixels vizinhos. Uti-
Desfoque (Blur) é 111 lizado para reduzir ruido, criar efeitos
a0 de fundo ou preparar a imagem para
outras operac¢oes como segmentacio.
Destaca regides de variacdo abrupta
0 —1 0 o .
. em todas as dire¢oes. E um filtro iso-
Realce de borda (Laplaci- L A .
ano) -1 4 -1 tropico, ou seja, ndo depende de dire-
0 -1 0 cdo especifica. Muito util em tarefas

de deteccao de contornos gerais.

Tabela 2.2: Filtros classicos utilizados em convolucoes 2D

Esses filtros sdo amplamente utilizados em processamento de imagem tradicional, mas
também representam a base conceitual sobre a qual as CNNs operam. Em redes convolu-
cionais treinadas, os filtros sdo aprendidos automaticamente para se ajustarem aos padroes
relevantes das imagens de entrada. Isso permite, por exemplo, que uma rede aprenda a detec-
tar o contorno de folhas, texturas de pele, formas geométricas ou qualquer outro padréo visual
caracteristico dos dados fornecidos.

Compreender como cada tipo de kernel afeta a imagem ajuda o estudante a interpretar as
primeiras camadas de uma CNN, onde geralmente predominam filtros parecidos com os mos-
trados acima. Isso favorece o desenvolvimento de intuicdes sobre visualizacdes de ativacio,
explicabilidade e diagnostico de modelos.
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Caso Pratico

Utilize o c6digo apresentado anteriormente em 2.2.2 Convolu¢do Manual como base para
realizar novos experimentos. Substitua o kernel original por outros filtros classicos apre-
sentados na Tabela contida no item 2.2.4. Teste, por exemplo:

« Filtro de borda vertical: realca contornos laterais;
« Filtro Laplaciano: destaca transi¢des abruptas em todas as direcdes;

« Filtro de nitidez: acentua detalhes e contornos finos.

Compare os resultados visuais com a imagem original. Qual filtro melhor evidencia as
estruturas presentes? Ha diferencas na deteccao de bordas horizontais, verticais ou diago-
nais? Experimente e analise os efeitos gerados por cada matriz de convolucéo.

. J
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2.3 Padding, Stride e Pooling

Nas redes convolucionais, além dos filtros que percorrem a imagem para detectar pa-
droes, existem parametros fundamentais que controlam como essas operacdes sao aplicadas:
o padding e o stride (CHOLLET, 2021). Esses dois elementos influenciam diretamente no ta-
manho da imagem processada e na forma como as informacoes sao mantidas ou descartadas.

Outro componente essencial é o pooling, uma etapa que reduz o tamanho das imagens
intermediarias, resumindo as regides mais importantes. Essas técnicas combinadas ajudam as
CNNs a funcionarem de maneira mais eficiente, veloz e, a0 mesmo tempo, mais robusta frente
as variagOes dos dados de entrada.

2.3.1 Reducio de dimensio

Durante o processo de convolucdo, os filtros "varrem”a imagem, e em cada passo geram
um valor que forma a nova imagem de saida (chamada de mapa de ativacdo). Entretanto, ao
aplicar essa operacdo sem ajustes, a nova matriz tende a ser menor do que a original, espe-
cialmente nas bordas. Isso acontece porque o filtro s6 pode ser aplicado totalmente onde ele
“cabe” dentro da imagem.

Essa reducdo de tamanho é util, pois permite que a rede trabalhe com menos dados,
economizando memoria e processamento. No entanto, é preciso cuidado: se a imagem for re-
duzida demais logo nas primeiras camadas, podemos perder informacoes valiosas antes mesmo
que a rede aprenda com elas.

Padding

Para evitar perdas precoces de informacao, utilizamos o padding. Essa técnica adiciona
uma borda extra ao redor da imagem original, normalmente com valores zero, o que permite
que o filtro seja aplicado até nas bordas, sem diminuir tanto o tamanho da imagem resultante.

Visualmente, é como se colocassemos uma moldura preta em volta da imagem para que
o filtro tenha mais espaco para se movimentar sem “cair’fora.

Conhecendo um pouco mais!

Em bibliotecas como o Keras, o parametro padding="'same' adiciona automatica-
mente a borda necessaria para que a saida tenha o mesmo tamanho da entrada. Ja
padding='valid' ndo adiciona nada, o que pode ser util em algumas situacdes, como
quando queremos reduzir a imagem propositalmente.

Stride

O stride define o nimero de posi¢des que o filtro avanca a cada movimento. Por padréo,
o valor é 1, o que significa que o filtro anda “passo a passo”. Se aumentarmos o stride para
2, por exemplo, ele “pula” de dois em dois pixels, tanto na horizontal quanto na vertical.

Esse comportamento é muito parecido com uma lupa: com stride=1, examinamos
cada cantinho da imagem; com stride=2, fazemos uma analise mais rapida, mas menos

detalhada.
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Fique Alerta!

Usar stride maior reduz mais rapido o tamanho da imagem e acelera o processamento.
Porém, ao pular muitos pixels, a rede pode deixar de perceber pequenos detalhes ou pa-
drdes finos.

2.3.2 Deteccao de padroes invariantes

Na pratica, as imagens podem variar bastante: um objeto pode aparecer em diferentes
posi¢des, tamanhos, ou até com pequenas rotacdes. Um bom modelo de reconhecimento de
imagem precisa ser capaz de identificar um mesmo padrao mesmo que ele esteja em um lugar
diferente ou levemente deformado.

E ai que entra o pooling. Essa etapa “condensa” os dados, extraindo o valor mais rele-
vante de pequenas regides da imagem. Isso reduz a dimenséao e, ao mesmo tempo, ajuda a rede
a focar nas partes mais importantes, mesmo que elas mudem de lugar um pouco.

Exemplo: imagine que temos uma imagem 6 x 6. Se aplicarmos pooling com blocos
2 X 2 e stride 2, obteremos uma imagem 3 X 3, ou seja, com um quarto do tamanho original.

Essa compactagio torna o aprendizado mais rapido e ajuda a manter os padrdes essen-
ciais, mesmo que o objeto se mova ou se transforme ligeiramente.

2.3.3 Max pooling e average pooling

O pooling pode ser feito de diferentes maneiras, dependendo do que queremos extrair
de cada bloco da imagem:

« Max pooling: seleciona o maior valor do bloco. Isso ajuda a preservar os pontos mais in-
tensos da imagem, como bordas bem definidas ou regides com forte contraste. Funciona
como um “destaque” automatico do que mais chama atencio (GERON, 2023).

+ Average pooling: faz a média dos valores do bloco. Isso suaviza a imagem, mantendo
uma representagao mais generalizada e menos sensivel a picos individuais. Pode ser util
para preservar um ‘panorama geral” da imagem (GERON, 2023).

Conhecendo um pouco mais!

Em redes modernas, o max pooling é mais comum, pois ele preserva melhor os tracos
fortes que as redes usam para tomar decisdes.

Essas técnicas combinadas, padding, stride e pooling, ajudam a construir redes
convolucionais mais poderosas, capazes de reconhecer padrdes em diferentes posi¢des, tama-
nhos e com maior eficiéncia.

2.3.4 Aplicando seus conhecimentos

Utilize o c6digo em Python a seguir para ajudar na solucio dos exercicios abaixo:

Copie e Teste!

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.layers import Conv2D
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# Imagem 8x8x1 (batch size, height, width, channels)
imagem_exemplo_sp = tf.random.uniform((1, 8, 8, 1))

# Stride e reducdo de imagem

print ("--- Testando Stride ---")

filtro stridel = Conv2D(filters=1, kernel size=3, strides=1l,
padding='valid")

saida sl = filtro stridel (imagem exemplo sp)

print (f"Stride 1, Padding 'valid': Tamanho da saida: {saida sl.
shapel}")

filtro stride2 = Conv2D(filters=1, kernel size=3, strides=2,
padding="valid"')

saida s2 = filtro stride2 (imagem exemplo sp)

print (f"Stride 2, Padding 'valid': Tamanho da saida: {saida s2.
shapel}")

# Comparando padding SAME e VALID

print ("\n--- Testando Padding ---")

filtro padding valid = Conv2D(filters=1, kernel size=3, strides=1,
padding='valid")

saida pv = filtro padding valid(imagem exemplo sp)

print (f"Padding 'valid', Stride 1: Tamanho da saida: {saida pv.

shapel}™)

filtro padding same = Conv2D(filters=1, kernel size=3, strides=1,
padding='"same")

saida ps = filtro padding same (imagem exemplo sp)

print (f"Padding 'same', Stride 1: Tamanho da saida: {saida ps.
shapel}")

Stride e reducido de imagem: Altere o valor do stride de 1 para 2 na aplicacido do

filtro convolucional. Observe a diferenca no tamanho da saida.

Compare padding SAME e VALID: Execute a mesma convolugao com padding="'same"

e padding='valid'. Explique a diferenca no tamanho da saida.

Agora utilize este outro cddigo em Python para ajudar a solucionar os exercicios

abaixo:

Copie e Teste!

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D, AveragePooling2D
import numpy as np

# Imagem artificial (batch size, height, width, channels)

imagem exemplo pool = tf.constant([[[[1.0], [2.0], [3.0], [4.0]],
[[5.0], [e6.0], [7.0], [8.0]], [[%.0], [10.0], [11.0], [12.0]1,
[[13.0], [14.0], [15.0], [16.0]1111, dtype=tf.float32)
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print("--- Max Pooling vs Average Pooling (2x2, stride 2) ---")

maxpool layer = MaxPooling2D (pool size=(2, 2), strides=2)

maxpool output = maxpool layer (imagem exemplo pool)

print ("Max pooling (2x2, stride 2):\n", tf.squeeze (maxpool output)
.numpy () )

avgpool layer = AveragePooling2D (pool size=(2, 2), strides=2)

avgpool output = avgpool layer (imagem exemplo pool)

print ("\nAverage pooling (2x2, stride 2):\n", tf.squeeze
avgpool output) .numpy ())

print ("\n--- Max Pooling com Stride 1 ---")

maxpool stridel layer = MaxPooling2D(pool size=(2,2), strides=l)

maxpool stridel output = maxpool stridel layer (imagem exemplo pool
)

print ("Max pooling (2x2, stride 1):\n", tf.squeeze(
maxpool stridel output) .numpy ())

print (f"Tamanho da saida com Stride 1: {maxpool stridel output.
shapel}l™)

Max pooling x Average pooling: Rode o cédigo e aplique MaxPooling2De
AveragePooling2D com janela 2 x 2. Qual operacdo mantém os valores maximos? Qual
suaviza os dados? Compare os resultados.

Explore stride maior em pooling: Modifique o parametro strides para 1 no MaxPo-
oling2D e observe como o resultado muda. A saida fica maior? O que isso significa?

2.3.5 Caso pratico com imagem real

Vamos agora aplicar tudo o que aprendemos em um exemplo com imagem real. Usa-
remos uma foto da cidade de Labrea, localizada no interior do estado do Amazonas. O obje-
tivo é simular como uma rede convolucional pode reduzir a resolu¢do de uma imagem com
MaxPooling, e em seguida tentar recuperar o formato original com reamostragem.

Caso Pratico

Carregue uma imagem em tons de cinza e aplique pooling duas vezes para reduzir a re-
solucdo. Em seguida, reamostre a imagem para o tamanho original e observe visualmente
a perda de detalhes. Esse processo simula como as redes extraem o essencial e descartam
ruidos ou detalhes irrelevantes.

Copie e Teste!

import requests

from PIL import Image

from io import BytesIO

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import cv2 # OpenCV para resize
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from skimage.measure import block reduce # Para MaxPooling manual

# Baixar a imagem aérea de Labrea

'https://portalamazonia.com/wp-content/uploads/2021/08/
b2ap3 large Labrea.]jpeg'

cabecalhos = {'User-Agent':

url

'Mozilla/5.0'} # Simular um navegador

try:
resposta = requests.get (url,
resposta.raise for status()
ruins (4xx ou 5xx)

headers=cabecalhos)
# Levanta erro para codigos HTTP

imagem original pil = Image.open (BytesIO (resposta.content))
imagem original pil.convert('L"')
imagem cinza pil.resize( (256,

imagem cinza pil
imagem cinza reduzida pil
)

imagem cinza normalizada
/ 255.0

256)

np.array(imagem cinza reduzida pil)

# Aplicar MaxPooling duas vezes (reduz pela metade em cada
etapa)

# block size=(2,2) e func=np.max simula MaxPooling2D com
e strides=(2,2)
block reduce (imagem cinza normalizada,
func=np.max)

block reduce (imagem pool 1x, block size=(2,2)

pool size=(2,2)
imagem pool 1x

block size=(2,2),
imagem pool 2x
, func=np.max)

(256x256)
(256,

# Reamostrar para o tamanho original
imagem upsample = cv2.resize (imagem pool 2x,
interpolation=cv2.INTER NEAREST)

256),

# Visualizacdo

fig, eixos = plt.subplots (2, 2, figsize=(10,10))

eixos[0] [0] .imshow (imagem original pil)
eixos[0] [0] .set title("Imagem Original (Colorida)")

eixos[0] [1].imshow (imagem cinza reduzida pil, cmap='gray')
eixos[0] [1] .set title("Imagem Cinza Redimensionada (256x256)")
eixos[1] [0] .imshow (imagem pool 2x, cmap='gray')
eixos[1][0].set title(f"Apds 2x MaxPooling (Tamanho: {
imagem pool 2x.shape})")

eixos[1] [1].imshow (imagem upsample, cmap='gray')

eixos[1] [1] .set title("Reamostrada (Upsample para 256x256)")

for linha ax in eixos:
for eixo ax in linha ax:

eixo ax.axis('off'")
plt.tight layout ()

plt.show ()
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except requests.exceptions.RequestException as e:
print (f"Erro ao baixar a imagem: {e}")
except Exception as e:
print (f"Ocorreu um erro: {e}")

Saida Esperada

Imagem Cinza Redimensionada (256x256)

. - '-— L

g o - » -
—

Imagem Original (Colorida) —_—
g
—— P

Apos 2x MaxPooling (Tamanho: (64, 64)) Reamostrada (Upsample para 256x256)
‘ L - ‘ - . -

Figura 2.5: Comparagdo das imagens: original, ap6s pooling e reamostragem - Labrea-AM
Fonte:portalamazonia.com, 2021.
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Fique Alerta!

Vocé percebeu que a imagem apds o pooling ainda conserva o formato geral da cidade,
mas perdeu muitos detalhes finos como telhados, ruas e vegetacido? Esse processo mostra
como as redes CNN resumem as informacdes visuais, mantendo o que é mais importante
para a tarefa (como detectar formas gerais), e ignorando o que pode ser ruido.

Conhecendo um pouco mais!

Na pratica, redes convolucionais utilizam pooling para acelerar o treinamento, reduzir
memoria e tornar o modelo mais robusto a pequenas variacoes de posicao e escala.

. J
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2.4 Arquiteturas Tipicas e Camadas CNN

Agora que ja compreendemos o que é uma convolugio e como os filtros funcionam, é
hora de ver como essas pecas se encaixam para formar redes convolucionais completas. Vamos
entender como as redes CNNs sdo organizadas e quais sdo suas camadas mais comuns.

2.4.1 Camadas fundamentais: Conv2D, Pooling, Flatten e Dense

Podemos imaginar uma rede convolucional como um grande funil que transforma uma
imagem cheia de informacdes em uma unica resposta, como dizer se ha um gato, um niimero
ou uma arvore na imagem. Para isso, usamos uma combinacgio de camadas, cada uma com
uma fungéo especifica:

+ Conv2D (Camada de Convolucio): E como um conjunto de 6culos com lentes diferen-
tes. Cada filtro (ou kernel) é uma lente que enxerga uma coisa especifica: bordas, linhas,
curvas, etc. O Conv2D aplica varios desses filtros e cria uma nova imagem para cada
um deles, chamada de mapa de ativacgao.

+ ReLU (Funcio de Ativacgio): Serve como um “filtro de energia”. Valores negativos sdo
descartados (zerados), e apenas os positivos passam. Isso ajuda a rede a aprender com
mais eficiéncia e a lidar com padrdes nao lineares.

« Pooling (Agrupamento): Imagine tirar uma foto de longe, vocé vé menos detalhes, mas
ainda reconhece o formato. O Pooling reduz o tamanho das imagens (ou mapas), pe-
gando s6 o mais importante. O mais usado é o MaxPooling, que pega o maior valor
de cada regiao.

« Flatten: Transforma a imagem que ainda tem forma de tabela (matriz) em uma linha s6
de niimeros. Isso é necessario para que a rede possa tomar decisoes.

« Dense (Camada Densa ou Totalmente Conectada): Aqui é onde as decisdes finais sdo
tomadas. Cada neurdnio considera todos os dados anteriores e ajuda a rede a dizer, por
exemplo: “isso é um numero 7” ou “isso é uma folha”.

Conhecendo um pouco mais!

Essas camadas sdo conectadas como pecas de LEGO: primeiro detectamos padrdes simples,
depois juntamos esses padroes para formar outros maiores, e por fim tomamos uma decisao
com base em tudo o que foi visto.

2.4.2 Arquitetura LeNet simplificada

A LeNet foi uma das primeiras redes convolucionais bem-sucedidas. Ela foi criada nos
anos 1990 por Yann LeCun para identificar nimeros escritos a méo [3, 2]. Apesar de simples,
a LeNet é um excelente exemplo para aprender como uma CNN funciona. Ela possui:

« 2 camadas convolucionais (para extracio de padroes)
« 2 camadas de agrupamento (para reduzir o tamanho)

+ 3 camadas densas (para tomar decisoes)
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. convolution pooling dense
convolution

pooling

= e

120 - F5 full
84 - F6 full

C T

L| 6@14x14 —
1 S2 feature map 16@5x5
28x28 image 6@28x28 16@10x10 s4 featur: mal
C1 feature map C3 feature map P

Figura 2.6: Esquema ilustrativo da arquitetura LeNet simplificada
Fonte: Wikimedia Commons, 2023.

Fluxo da rede LeNet:

Imagem 28 X 28 — Conv2D (6 filtros) - ReLU - Pooling — Conv2D
(16 filtros) — RelLU - Pooling - Flatten — Dense (120) — Dense
(84) — Dense (10)

Cada etapa é como uma estacdo de analise. No inicio, a rede detecta pequenas partes da

imagem. Depois, combina esses pedacos para identificar formas maiores. Por fim, converte
tudo isso em uma decisao.

Fique Alerta!

Mesmo sendo antiga, a LeNet ainda ¢ uma 6tima rede para estudar e usar em problemas
simples com imagens pequenas, como o conjunto MNIST (nimeros manuscritos).

2.4.3 Construindo sua propria CNN

Neste exercicio, vocé ira montar uma rede convolucional inspirada na arquitetura LeNet,
utilizando a biblioteca Keras. O objetivo é reconhecer digitos escritos a mdo com o con-
junto de dados MNIST. Siga os passos abaixo e registre suas observacdes. Ao final, vocé

podera comparar o desempenho de diferentes fungdes de ativacao e entender o papel de
cada camada em uma CNN.

Passo 1 — Prepare os dados
1. Carregue o conjunto de dados MNIST.
2. Redimensione as imagens para o formato (28,28,1).

3. Normalize os valores dos pixels para ficarem entre 0 e 1.
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Copie e Teste!

from tensorflow.keras.datasets import mnist
from tensorflow.keras.utils import to categorical
import numpy as np

(X _train mnist, y train mnist), (X test mnist, y test mnist) =
mnist.load data ()

# Redimensionar e normalizar as imagens

X train mnist = X train mnist.reshape (-1, 28, 28, 1).astype('
float32') / 255.0

X test mnist = X test mnist.reshape(-1, 28, 28, 1).astype('float32
') / 255.0

# Converter rotulos para o formato one-hot encoding
y _train mnist cat = to categorical(y train mnist, 10)
y _test mnist cat = to categorical(y test mnist, 10)

print (f"Shape X train mnist: {X train mnist.shape}")
print (f"Shape y train mnist cat: {y train mnist cat.shape}")

Passo 2 — Criando o modelo

1. Crie uma rede sequencial.
2. E adicione:

« Duas camadas Conv2D com ativacdo ReLU
» Duas camadas MaxPooling2D
« Uma camada Flatten

« Trés camadas Dense com a ultima usando softmax

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense

modelo lenet = Sequential()

# Camada Convolucional 1 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D(6, (5,5), activation='relu', input shape
=(28,28,1)))

modelo lenet.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Camada Convolucional 2 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D (16, (5,5), activation='relu'))

modelo lenet.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Flatten e Camadas Densas

modelo lenet.add (Flatten())

modelo lenet.add (Dense (120, activation='relu'))
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modelo lenet.add (Dense (84, activation='relu'))
modelo lenet.add(Dense (10, activation='softmax')) # 10 classes
para os digitos 0-9

modelo lenet.summary ()

Passo 3 — Treinar e Avaliar:
1. Compile a rede usando adam e categorical crossentropy.

2. Treine com 5 épocas e avalie a acuracia.

Copie e Teste!

modelo lenet.compile (optimizer='adam', loss='
categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

print ("\nIniciando treinamento do modelo LeNet...")

historico lenet = modelo lenet.fit (X train mnist,
y _train mnist cat, epochs=5, batch size=128, validation split
=0.1, verbose=1)

loss lenet, acc lenet = modelo lenet.evaluate (X test mnist,
y test mnist cat, verbose=0)
print (f"\nAcurédcia no teste MNIST: {acc _lenet*100:.2f}%")

Saida Esperada

Acurdcia no teste MNIST: 98.55%

* Valor pode variar, mas geralmente é maior que 98%

Agora responda:
(a) Qual foi a acuracia da sua rede?
(b) O que acontece se vocé trocar a funcdo ReLU por tanh? Refaca os testes e compare.

(c) Qual camada transforma o mapa 2D da imagem em vetor 1D? Por que isso é necessario?

Fique Alerta!

Lembre-se de que redes convolucionais aprendem padrdes visuais automaticamente. A
ordem das camadas e as funcdes de ativacdo influenciam muito o desempenho final.

2.4.4 Aplicando seus conhecimentos

Agora que vocé construiu e treinou uma rede convolucional com sucesso, experimente
os desafios a seguir para consolidar sua compreensao. Compare os resultados, registre obser-
vacOes e reflita sobre o que muda. Modifique o nimero de filtros: Utilize como base o exemplo

76



CAPITULO 2. REDES CONVOLUCIONAIS (CNN)

apresentado no item 2.4.3 ("Construindo sua propria CNN”). Em seguida, altere a primeira ca-
mada Conv2D para utilizar apenas 16 filtros e a segunda para 32 filtros. Essa modificagao
reduz a complexidade do modelo? Diminui o nimero total de pardmetros treinaveis?

Observe: como essa alteracdo impacta o tempo de treinamento e a acuracia final do
modelo? O desempenho se mantém satisfatorio?

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense

modelo lenet = Sequential ()

# Camada Convolucional 1 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D (16, (5,5), activation='relu', input shape
=(28,28,1)))

modelo lenet.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Camada Convolucional 2 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D (32, (5,5), activation='relu'))

modelo lenet.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Flatten e Camadas Densas

modelo lenet.add(Flatten())

modelo lenet.add (Dense (120, activation='relu'))

modelo lenet.add (Dense (84, activation='relu'))

modelo lenet.add(Dense (10, activation='softmax')) # 10 classes
para os digitos 0-9

modelo lenet.summary ()

modelo lenet.compile (optimizer='"adam', loss='
categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

print ("\nIniciando treinamento do modelo LeNet...")

historico lenet = modelo lenet.fit (X train mnist,
y _train mnist cat, epochs=5, batch size=128, validation split
=0.1, verbose=1)

loss lenet, acc lenet = modelo lenet.evaluate (X test mnist,
y _test mnist cat, verbose=0)
print (f"\nAcurdcia no teste MNIST: {acc lenet*100:.2f}%")

Insira uma camada Dropout: Apoés a camada Flatten, insira Dropout (0.3) para
testar regularizacao. Essa técnica evita overfitting. A curva de validagdo melhora?

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense, Dropout
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modelo lenet = Sequential()

# Camada Convolucional 1 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D (16, (5,5), activation='relu', input shape
=(28,28,1)))

modelo lenet.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Camada Convolucional 2 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D (32, (5,5), activation='relu'))

modelo lenet.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Flatten e Camadas Densas

modelo lenet.add (Flatten())

modelo lenet.add(Dropout (0.3)) #Camada de regularizacdo

modelo lenet.add(Dense (120, activation='relu'))

modelo lenet.add (Dense (84, activation='relu'))

modelo lenet.add(Dense (10, activation='softmax')) # 10 classes
para os digitos 0-9

modelo lenet.summary ()

modelo lenet.compile (optimizer='adam', loss='
categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

print ("\nIniciando treinamento do modelo LeNet...")

historico lenet = modelo lenet.fit (X train mnist,
y _train mnist cat, epochs=5, batch size=128, validation split
=0.1, verbose=1)

loss lenet, acc lenet = modelo lenet.evaluate (X test mnist,
y _test mnist cat, verbose=0)
print (f"\nAcurédcia no teste MNIST: {acc lenet*100:.2f}%")

Teste diferentes taxas de aprendizado: Use a funcdo Adam (learning rate=...)
com valores como 0.1, 0.001 e 0.0001. Como a taxa afeta a velocidade e a qualidade do apren-
dizado?

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense, Dropout

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

learning rate teste = 0.001 # Teste outros valores como 0.1,
0.001, 0.0001

modelo lenet = Sequential()

# Camada Convolucional 1 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D(16, (5,5), activation='relu', input shape
=(28,28,1)))
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modelo lenet.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Camada Convolucional 2 + Pooling

modelo lenet.add(Conv2D(32, (5,5), activation='relu'))

modelo lenet.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

# Flatten e Camadas Densas

modelo lenet.add (Flatten())

modelo lenet.add(Dropout (0.3)) #Camada de regularizacdo

modelo lenet.add(Dense (120, activation='relu'))

modelo lenet.add(Dense (84, activation='relu'))

modelo lenet.add(Dense (10, activation='softmax')) # 10 classes
para os digitos 0-9

modelo lenet.summary ()

modelo lenet.compile (optimizer=Adam(learning rate=
learning rate teste), loss='categorical crossentropy', metrics
=['accuracy'])

print ("\nIniciando treinamento do modelo LeNet...")

historico lenet = modelo lenet.fit (X train mnist,
y _train mnist cat, epochs=5, batch size=128, validation split
=0.1, verbose=1)

loss lenet, acc_lenet = modelo lenet.evaluate (X test mnist,
y _test mnist cat, verbose=0)
print (f"\nAcurédcia no teste MNIST: {acc lenet*100:.2£f}%")

Visualize erros de classificacdo: Apos treinar, mostre algumas imagens onde o modelo
errou a previsdo e analise os padrdes.

Copie e Teste!

import matplotlib.pyplot as plt

y _pred probs lenet = modelo lenet.predict (X test mnist)
y pred classes lenet = np.argmax(y pred probs lenet, axis=l)

# Encontrar os indices dos erros
erros_indices = np.where(y pred classes lenet != y test mnist) [0]

# Mostrar alguns erros

plt.figure(figsize=(8, 16))

for i, idx erro in enumerate (erros indices[:8]): # Mostra os
primeiros 8 erros
plt.subplot (4, 2, i + 1)
plt.imshow (X test mnist[idx erro].reshape (28, 28), cmap='gray'
)
plt.title(f"Previsto: {y pred classes lenet[idx erro]},
Correto: {y test mnist[idx erro]}")
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plt.axis('off")
plt.tight layout ()
plt.show ()

Fique Alerta!

Essas variacOes a seguir sio comuns em experimentos reais. Ajustar camadas, fungdes,
regularizacgoes e taxas de aprendizado faz parte do trabalho de quem constroéi redes neurais.

Saida Esperada
Previsto: 5, Correto: 9 Previsto: 0, Correto: 6
Previsto: 0, Correto: 6 Previsto: 9, Correto: 4

Previsto: 5, Correto: 3 Previsto: 2, Correto: 8

Figura 2.7: Exemplos de Digitos MNIST Classificados Incorretamente pelo Modelo LeNet
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2.5 O que arede estd vendo? Visualizacdo de Filtros e Cama-
das

As redes convolucionais (CNNs) ganharam destaque devido a sua impressionante ca-
pacidade de reconhecer objetos, padrdes e até doencas em imagens. Mas surge uma duvida
comum entre iniciantes: O que exatamente a rede esta enxergando?

Neste item, vamos explorar ferramentas e técnicas que nos permitem “espiar” o interior
de uma rede neural convolucional e entender como as informacdes sdo processadas em cada
camada.

Essa pratica, conhecida como visualizacio de filtros e camadas, nos ajuda a entender
como uma CNN transforma uma imagem de entrada, como uma folha de planta em uma deci-
sao de “doente” ou “saudavel”.

2.5.1 O que sdo mapas de ativaciao?

Durante o processamento, cada camada convolucional aplica um conjunto de filtros so-
bre a imagem. Cada filtro tem a missao de detectar padrdes especificos, como bordas, curvas
ou manchas. O resultado é chamado de mapa de ativagio (ou feature map).

Conhecendo um pouco mais!

Imagine um detector de calor. Ele mostra em vermelho as areas mais quentes e em azul as
frias. De forma semelhante, um mapa de ativagdo indica as “regides mais relevantes” da
imagem para aquele filtro especifico.

Esses mapas sdo produzidos camada por camada. As primeiras camadas geralmente
destacam formas simples, como contornos, enquanto as camadas mais profundas reconhecem
padrdes mais abstratos, como nervuras de folhas ou formatos de letras.

2.5.2 Como podemos extrair os mapas de ativacao?

Para visualizar esses mapas, usamos um recurso do Keras que permite criar um mo-
delo intermediario. Com ele, podemos acessar a saida de uma camada especifica ao fornecer
uma imagem de entrada, como se estivéssemos “pausando” o cérebro da rede em determinado
momento.

2.5.3 Visualizando os filtros

Cada filtro gera um mapa em tons de cinza, que mostra onde ele foi ativado. Por exem-
plo, ao usar uma imagem do nimero “5” do MNIST, um filtro pode se ativar mais nas curvas
superiores, enquanto outro responde as linhas verticais.

Conhecendo um pouco mais!

Pense nos filtros como diferentes lupas: uma realga as bordas, outra destaca sombras, outra
ignora o fundo e foca nos tracos centrais. Juntas, elas formam uma representagéo rica da
imagem.
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Ao exibir os mapas lado a lado, percebemos como cada filtro “enxerga” aspectos distintos
da imagem, mesmo sem qualquer programacao explicita.

2.5.4 O que arede esta vendo?
As CNNs processam as imagens de forma hierarquica, em trés niveis:
« Camadas iniciais: detectam bordas, contrastes e linhas.
« Camadas intermediarias: combinam essas formas em estruturas mais complexas.

» Camadas finais: extraem os padrdes mais significativos e tomam decisdes [1, 3].

Essa estrutura reflete a forma como o ser humano enxerga: primeiro percebemos formas
basicas e depois reconhecemos o todo.

Fique Alerta!

Se um filtro estiver ativando regides irrelevantes ou gerando mapas vazios, pode indicar
que o modelo esta aprendendo padrdes errados ou ainda néo foi treinado adequadamente.

2.5.5 Caso Pratico: Visualizando o MNIST

Para ilustrar na pratica, vamos utilizar um exemplo classico: o conjunto de dados MNIST.
Suponha que aplicamos uma imagem do digito “9” a uma CNN j4 treinada. Ao observar os
mapas de ativacdo, notamos que:

+ Alguns filtros se ativam fortemente em regides com contornos circulares;
+ Outros quase ndo apresentam ativacao;

. ~ . ~ ’ . 43 . . » 7 .
« A combinagio dessas ativacoes forma uma espécie de “assinatura visual” Gnica para o
numero.

Caso Pratico

Parte 1: Primeiras camadas convolucionais

Escolha uma imagem do MNIST (por exemplo, o digito 9) e visualize os mapas de ativacéo
das duas primeiras camadas convolucionais. Quais partes do digito cada filtro destaca? O
que muda ao avancar para a segunda camada?

Parte 2: Camadas mais profundas e saida da rede

Agora visualize os mapas de ativacdo da segunda camada convolucional e também a pro-
babilidade final de classificacdo da rede para a mesma imagem. Como os padrdes evoluem?
A rede classificou corretamente? O que podemos aprender sobre o processo de decisdo da
rede a partir dessas informacoes?

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.layers import Input
# mnist, to categorical, Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, np,
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plt ja devem ter sido importados

# 1. Dados (reutilizando X train mnist, y train mnist cat,
X test mnist da secdo 2.4.3)
if 'X train mnist' not in locals(): # Seguranca caso ndo tenha
rodado a célula anterior
print ("Carregando dados MNIST novamente...")
(X _train mnist, y train mnist), (X test mnist,
y test mnist orig) = mnist.load data()
X train mnist = X train mnist.reshape (-1, 28, 28, 1) .astype(’
float32') / 255.0
X test mnist = X test mnist.reshape(-1, 28, 28, 1).astype('
float32') / 255.0
y _train mnist cat = to categorical(y train mnist, 10)
y _test mnist cat = to categorical(y test mnist orig, 10)

# 2. Modelo funcional (para facilitar acesso as camadas)
input img = Input (shape=(28, 28, 1))

x _convl = Conv2D(8, (3,3), activation='relu', padding='same',6 name
='convl') (input img) # Adicionado padding

x _pooll = MaxPooling2D((2,2), name='pooll') (x convl)

x _conv2 = Conv2D(16, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='conv2') (x pooll) # Adicionado padding

X _pool2 = MaxPooling2D((2,2), name='pool2') (x conv2)

x flat = Flatten (name='flatten') (x pool2)

output final = Dense (10, activation='softmax', name='output dense'
) (x_flat)

modelo viz = Model (inputs=input img, outputs=output final)

modelo viz.compile (optimizer='adam', loss='
categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

print ("\nTreinando modelo para visualizagdo...")

modelo viz.fit (X train mnist, y train mnist cat, epochs=3,
batch size=128, verbose=1, validation split=0.1) # Treino
rapido

# 3. Escolher imagem de teste (ex: digito 9, indice pode variar)
# Para encontrar um '9', por exemplo:

# indice digito 9 = np.where(y test mnist orig == 9)[0]

# if len(indice digito 9) > 0:

# indice img teste = indice digito 9[0] # Pega o primeiro '9'
# else:

#

indice img teste = 0 # Fallback

S
X test mnist[indice img teste].reshape(l, 28,

indice img teste

imagem teste viz
28, 1)

label real viz = y test mnist orig[indice img teste] if
y test mnist orig' in locals() else np.argmax(y test mnist cat]

l
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indice img teste])
print (f"\nVisualizando ativacdes para a imagem de teste (indice {
indice img teste}, Rétulo Real: {label real wviz})")

# 4. Modelos para visualizar ativacdes das camadas ConvZD
modelo camadal out = Model (inputs=modelo viz.inputs, outputs=

modelo viz.get layer ('convl') .output)
modelo camada2 out = Model (inputs=modelo viz.inputs, outputs=
modelo viz.get layer ('conv2') .output)

ativacoesl = modelo camadal out.predict (imagem teste viz)
ativacoes? modelo camadaZ out.predict (imagem teste viz)

# 5. Mostrar mapas da 1% camada convolucional (convl - 8 filtros)

plt.figure (figsize=(10, 6.5))

plt.suptitle (f"Ativacdes da 1% Camada Convolucional (convl) para
Digito '{label real viz}'", fontsize=16)

for i in range (ativacoesl.shape[-1]): # Itera sobre os filtros
plt.subplot(2, 4, i1 + 1) # Assumindo 8 filtros
plt.imshow (ativacoesl [0, :, :, 1], cmap='viridis') # 'viridis'

€& uma boa alternativa a 'gray'

plt.title(f'Filtro {i+1}")

plt.axis('off")
plt.tight layout (rect=[0, 0, 1, 0.96])
plt.show ()

# 6. Mostrar mapas da 2% camada convolucional (convZ2 - 16 filtros)

plt.figure (figsize=(10.5, 11))

plt.suptitle (f"Ativacdes da 2% Camada Convolucional (conv2) para
Digito '{label real viz}'", fontsize=16)

for i in range (ativacoes2.shape[-1]): # Itera sobre os filtros
plt.subplot(4, 4, i + 1) # Assumindo 16 filtros
plt.imshow (ativacoes2[0, :, :, i], cmap='viridis')
plt.title(f'Filtro {i+1}")
plt.axis('off'")

plt.tight layout (rect=[0, 0, 1, 0.96])

plt.show ()

# 7. Prever a saida final para a imagem e mostrar
saida final viz probs = modelo viz.predict (imagem teste viz)
predito viz classe = np.argmax(saida final viz probs[0])

fig out, ax out = plt.subplots(l, 2, figsize=(10, 4))

# Imagem de entrada

ax out[0].imshow (imagem teste viz.reshape (28,28), cmap='gray')

ax out[0].set title(f"Imagem de Entrada (Real: {label real viz})")
ax out[0].axis('off")
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# Saida final (probabilidades)

barras = ax out[l].bar(range(10), saida final viz probs[0], color=
'skyblue")

barras|[predito viz classe].set color('salmon')

ax out[l].set title(f"Saida Final - Previsto: {predito viz classe}
")

ax out[l].set xlabel ("Digito")

ax out[l].set ylabel ("Probabilidade")

ax out[l].set xticks (range(10))

ax out[l].grid(axis='"y', linestyle='--")

plt.tight layout ()
plt.show ()

Saida Esperada

Ativacbdes da 12 Camada Convolucional (convl) para Digito '9'

Filtro 1 Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4

Filtro 5 Filtro 6 Filtro 7 Filtro 8

2

Fique Alerta!

Figura 2.8: Ativacdes da 1* camada

As camadas iniciais detectam padrdes simples. Camadas posteriores combinam esses pa-
drdes e a ultima camada converte tudo em uma decisdo de classificagdo. Se a rede erra,
vocé pode usar essas visualizagdes para entender onde o problema comegou.

Conhecendo um pouco mais!

Vocé pode adaptar esse codigo para visualizar outras imagens e até salvar as ativacdes em
arquivos PNG. Use indice = ... para alterar a imagem de entrada.
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Saida Esperada

Ativacdes da 22 Camada Convolucional (conv2) para Digito '9"

Filtro 1 Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4

Filtro 5 Filtro 6 Filtro 7 Filtro 8

Filtro 9 Filtro 10 Filtro 11 Filtro 12

Filtro 13 Filtro 14 Filtro 15 Filtro 16

Figura 2.9: Ativagdes da 2* camada

Fique Alerta!

Filtros “apagados” podem indicar que eles ndo estio sendo usados, isso é comum com redes
rasas ou com poucos dados. Considere treinar por mais épocas.
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Saida Esperada

Imagem de Entrada (Real: 9) Saida Final - Previsto: 9
1.0 1

0.8 1

0.6 4

0.4 4

Probabilidade

0.2 4

0.0 T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Digito

Figura 2.10: Imagem de Entrada e saida final da rede para imagem de teste

2.5.6 O que aprendemos com as ativacoes?

Ao visualizar as ativacdes internas de uma rede convolucional, conseguimos entender

A9

de forma concreta o que cada camada “vé”e aprende. Isso traz diversos beneficios:

Permite ajustar a arquitetura da rede (ntimero e tipo de camadas) com mais fundamento;

Facilita a identificacdo de gargalos ou excessos na extracdo de caracteristicas;

Ajuda a diagnosticar erros de classificacdo, revelando o que pode estar confundindo o
modelo;

« Torna mais acessivel a comunicacdo dos resultados, especialmente com publicos nao
técnicos.

Conhecendo um pouco mais!

Ferramentas como gradCAM, keras-vis e tf-explain permitem uma analise ainda
mais rica: elas evidenciam visualmente quais regides da imagem mais influenciaram a
decisdo final da rede.

Esses recursos reforcam um dos pilares do aprendizado profundo moderno: a inter-
pretabilidade. Em aplica¢des criticas, como diagnosticos médicos, seguranca publica e mo-
nitoramento ambiental, entender como e por que um modelo toma suas decisdes é tdao
importante quanto alcancar alta acuracia.
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Capitulo 3

Redes Recorrentes (RNN)

Iniciando o dialogo...

Vocé ja tentou prever o proximo passo de uma musica, entender o sentimento em uma
frase, ou antecipar o clima de amanha? Todos esses exemplos tém algo em comum: sio
construidos com base em sequéncias. Neste capitulo, vamos explorar como as maquinas
também podem aprender com o tempo, lembrando de eventos passados para tomar deci-
soes melhores no presente. Prepare-se para descobrir como as Redes Recorrentes (RNNs)
conseguem “pensar’ passo a passo, como fazemos quando lemos, ouvimos ou lembramos
de algo importante.

3.1 Sequéncias e o Eixo Temporal

Vivemos em um mundo onde os dados muitas vezes seguem uma ordem. Pense nas
palavras que vocé esta lendo agora: elas tém um sentido porque seguem uma sequéncia. Se
embaralhassemos tudo, o texto perderia o significado. O mesmo acontece com muitos outros
tipos de informagéo, e para trata-los, precisamos de modelos que respeitem essa ordem. As
Redes Neurais Recorrentes (RNN) foram criadas justamente para isso.

3.1.1 Como assim, aprender com o tempo?

A maioria das redes neurais tradicionais (como as densas ou convolucionais) parte do
principio de que todas as entradas sdo independentes. Isso funciona bem com imagens ou
tabelas, onde a posi¢cdo de uma célula ndo muda com o tempo. Mas nem todos os problemas
seguem esse padrao.

Imagine as seguintes situacoes:

+ Previsdo do clima: é impossivel prever a temperatura de amanha sem considerar os dias
anteriores.

 Traducdo de textos: o significado de uma palavra pode mudar completamente depen-
dendo das anteriores.

« Diagnostico com sensores: um Unico batimento cardiaco diz pouco, é o padrio ao longo
do tempo que indica se esta tudo bem.
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Conhecendo um pouco mais!

Em todos esses casos, o que importa ndo é s6 a informagao do momento presente, mas a
sequéncia de eventos que levou até ele. E como assistir um filme: se vocé vé apenas uma
cena isolada, perde a historia completa.

E por isso que precisamos de redes capazes de lembrar do que aconteceu antes, ou seja,
que tenham uma “memoéria” do passado para tomar decisdes no presente. As RNNs fazem
exatamente isso.

3.1.2 A Diferenca entre Dados Estaticos e Sequenciais

Para compreender melhor, vamos comparar como os dados sdo tratados em diferentes
redes:

« Em redes tradicionais: cada entrada é um vetor, como uma ficha com todos os dados de
uma vez s6. Por exemplo, as medidas de uma flor: comprimento da pétala, largura da
pétala, etc.

« Em RNNs: a entrada é uma sequéncia de vetores, como um histérico. Por exemplo, a
temperatura registrada dia apos dia. Cada valor conta, e a ordem também.

Comparacio de formatos:

« Vetorial: (amostras, atributos) —ex: (150, 4) =150 flores com 4 medidas
cada.

« Sequencial: (amostras, tempo, atributos) —ex: (150, 7, 1) =150 se-
quéncias com 7 dias de temperatura.

Fique Alerta!

Em uma RNN, cada etapa da sequéncia é processada uma de cada vez, mas a rede “lembra”
do que ja viu, usando essa memoria para melhorar sua resposta.

Entendendo com um Exemplo Pratico

Cenario: Suponha que estamos monitorando a umidade de uma floresta amazonica por
7 dias e queremos prever a umidade do oitavo dia. Com uma rede tradicional, precisariamos
converter esses dados em um tnico vetor e perderiamos a no¢do de tempo. Com uma RNN,
podemos inserir diretamente a sequéncia dos 7 dias e deixar que a rede aprenda o padrao
temporal: se esta subindo, caindo, se segue um ciclo, etc.

Caso Pratico

Um pequeno agricultor coleta a umidade do solo todos os dias. Usando uma RNN, ele pode
prever se em breve precisara irrigar a plantacdo. Essa previsdo ajuda a economizar agua e
melhorar a produgéo, tudo isso porque a rede “entendeu” o comportamento da sequéncia.

+ Muitas tarefas reais envolvem dados com ordem temporal: elas ndo podem ser tratadas
como dados “estaticos”.
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« RNNs sdo modelos especiais que conseguem usar o passado (memoria) para tomar de-
cisoes melhores.

« O formato da entrada muda: nio é mais um vetor, mas uma sequéncia de vetores.

Conhecendo um pouco mais!

O conceito de "sequéncia”se aplica ndo s6 ao tempo, mas também a textos (sequéncia de
palavras), sons (sequéncia de frequéncias) e movimentos (sequéncia de posicdes).
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3.2 RNN Basica: Estrutura e Intuicao

Agora que entendemos por que dados em sequéncia sdo especiais, é hora de conhecer
o tipo de rede neural que foi projetado para lidar com eles: a Rede Neural Recorrente, ou
simplesmente RNN.

3.2.1 Representacio desdobrada no tempo

Diferente das redes tradicionais, uma RNN nao recebe todos os dados de uma vez. Em
vez disso, ela recebe a entrada um passo de cada vez, como se estivesse lendo uma frase palavra
por palavra, ou ouvindo uma musica nota por nota.

Conhecendo um pouco mais!

Podemos imaginar uma RNN como um leitor que passa por cada palavra de um texto e
anota algo importante em cada etapa, essa anotagdo é a “memoria” da rede, que vai sendo
atualizada a cada nova entrada.

Para visualizar, usamos o conceito de “desdobramento no tempo”. Embora uma RNN
seja composta por uma unica célula que se repete, podemos desenha-la como varias copias
dessa célula, uma para cada instante da sequéncia:

Fluxo de dados em uma RNN

Cada “copia” compartilha os mesmos pesos e recebe:
« Entrada atual: z;
« Memoria anterior: h;_;

E devolve:
« Nova memoria: h;

« Saida (opcional): y;

3.2.2 Compartilhamento de pesos

Um dos segredos das RNNs é que elas usam os mesmos pesos em cada etapa da sequéncia
[3]. Isso significa que a rede aprende um unico conjunto de regras que serve para todos os
instantes de tempo.

Fique Alerta!

Compartilhar pesos é como ter uma mesma funcdo que processa todos os dias da semana.
Isso torna o modelo muito mais leve, além de ajudar a generalizar o aprendizado ao longo
do tempo!

Por exemplo, se quisermos analisar a temperatura ao longo de 7 dias, a mesma célula da
RNN sera usada para cada dia, mas a memoria passada é o que faz com que o resultado seja
diferente.
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3.2.3 Memoria de curto prazo

A principal inovagdo da RNN esta na sua capacidade de memorizar o que viu antes. A
cada novo dado da sequéncia, a RNN atualiza sua memoria interna, chamada de estado oculto

(he).

« Esse estado guarda informacdes relevantes do que ja foi processado.

« Ele é passado adiante e influencia a analise dos proximos dados.

Conhecendo um pouco mais!

E como se estivéssemos lendo uma histéria: cada paragrafo influencia a forma como en-
tendemos os proximos. Se o personagem ficou doente no inicio, isso muda a interpretacdo
das agdes seguintes. A RNN faz algo semelhante!

Mas hi um desafio: as RNNs basicas tém dificuldade em manter a memoria por muito
tempo. Elas funcionam bem com dependéncias curtas (ex: ultimos 3 ou 4 elementos), mas
esquecem rapidamente o que aconteceu no inicio da sequéncia.

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) funcionam como um mensageiro que caminha por
uma trilha, carregando uma mochila com anotagdes do que viu em cada ponto do caminho. A
cada novo passo (entrada), ele consulta sua mochila (memoria anterior) e faz novas anotagoes
(atualiza a memoria), usando sempre o mesmo caderno (pesos compartilhados) para manter
a leveza da viagem. Porém, como sua mochila tem espaco limitado, lembrancas mais antigas
acabam sendo deixadas para tras. E como um estudante que tenta lembrar o contetido de
uma aula longa: ele se recorda bem dos ultimos minutos, mas ja esqueceu o comeco. Para
lidar com isso, arquiteturas como LSTM e GRU funcionam como cadernos de anota¢des mais
sofisticados, capazes de preservar informagdes por mais tempo.

Fique Alerta!

Esse problema de “esquecimento rapido” é chamado de desvanecimento do gradiente, e
¢ uma das razdes pelas quais surgiram melhorias como as redes LSTM e GRU [2, 3], que
veremos no proximo item.

Ilustracao simbolica da memoria em RNN Suponha que queremos prever a umidade do
ar amanha com base nos dltimos 3 dias. Uma RNN simples pode observar os dados de cada
dia, atualizar sua memoria, e gerar uma previsdo. Ela pode perceber, por exemplo, que quando
a umidade tem caido nos ultimos dias, ha uma chance de continuar caindo. Mas se pedirmos
para prever com base em 10 dias passados, talvez ela nio se lembre mais do inicio, pois sua
memoria é curta.

Dia Informacao Memoria
Dial Informacio forte 100%
Dia2 Informacio moderada 70%
Dia3 Informacdo fraca 40%
Dia 10 Quase esquecida 5%
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3.3 LSTM e GRU: Células com Memoria Longa

Iniciando o dialogo...

Vocé ja teve que estudar um contetido longo e percebeu que lembrar o inicio é essencial
para entender o final? Esse é o papel da memoria de longo prazo em uma rede neural!

Como vimos anteriormente, as RNNs sdo boas para lidar com dados sequenciais, mas
elas enfrentam um grande problema: esquecem rapidamente as informacoes mais antigas da
sequéncia. Isso acontece porque, a cada novo passo, a rede tende a dar mais importancia ao que
esta acontecendo agora, e menos ao que aconteceu antes, como se nossa memoria diminuisse
a cada palavra ou nimero novo.

Mas e se quisermos analisar uma sequéncia longa? Por exemplo, prever uma enchente
com base na chuva de varios dias ou entender uma frase que comecou ha varias palavras. Para
resolver isso, foram criadas as redes com memoria de longo prazo, como a LSTM e a GRU.

3.3.1 O que sao LSTM e GRU?

As redes LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit) sdo como
“RNNs turbinadas”, elas conseguem lembrar por mais tempo das informagdes que sdo impor-
tantes [3, 1]. Para isso, usam mecanismos internos chamados portas, que funcionam como
filtros inteligentes:

+ Decidem o que deve ser guardado na memoria.
+ Escolhem o que pode ser esquecido.

« Controlam o que deve ser transmitido adiante.

Isso é parecido com como nos, humanos, estudamos: mantemos na memoria aquilo que
achamos importante (por exemplo, uma férmula util), e esquecemos detalhes menos relevantes
(como o horario exato da aula).

3.3.2 Intuicdo: como funcionam as portas?
Imagine que vocé esta preenchendo uma ficha com informacdes:
+ A porta de esquecimento decide se vocé vai apagar algum dado antigo.
+ A porta de entrada verifica se vale a pena adicionar uma nova informacéo.

+ A porta de saida vé se aquela informacdo deve ser usada naquele momento.

Essas “portas” sdo valores entre 0 e 1. Se estiverem proximas de 1, deixam passar a
informacao; se estiverem proximas de 0, bloqueiam. Assim, a rede consegue escolher com
inteligéncia o que lembrar e o que descartar.
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Conhecendo um pouco mais!

Se uma LSTM esta analisando uma sequéncia climatica, ela pode aprender que “alta umi-
dade por varios dias seguidos”é um padrao importante. Por isso, mantém essa informagao
na memoria até o fim da anéalise, mesmo que tenha comecado ha muito tempo.

3.3.3 Comparando RNN, LSTM e GRU

« A RNN comum é como um estudante com memoria curta: lembra do que acabou de ver,
mas esquece o inicio.

« A LSTM é como um aluno com um caderno organizado: anota o que é importante e
consulta depois.

« A GRU é como um resumo pratico: menos detalhado que o caderno completo, mas muito
eficiente.

A GRU ¢ mais simples, pois usa apenas duas portas, e mesmo assim tem 6timo desempe-
nho. Em muitos problemas, ela é tdo boa quanto a LSTM, mas com menos custo computacional.

3.3.4 Memoria no tempo: Umidade e Previsao do Clima

Vamos imaginar que queremos prever o tempo com base nos niveis de umidade regis-
trados ao longo de alguns dias. Esse é um exemplo tipico de sequéncia temporal, onde cada
dado depende do anterior.

Como funcionaria uma RNN comum? Ela analisa os dados dia ap6s dia, atualizando sua
memoria a cada passo. No entanto, sua “lembranga” enfraquece com o tempo, como se a rede
se lembrasse apenas dos ultimos acontecimentos. Isso pode ser um problema se os primeiros
dados da sequéncia forem os mais importantes.

Ja uma rede LSTM é como um estudante que anota tudo em um caderno: ela guarda
melhor o que é relevante, mesmo que tenha acontecido no inicio da sequéncia.

Veja o exemplo a seguir, que didaticamente compara como uma RNN simples e uma
LSTM lidam com a sequéncia de quatro dias de observaciao da umidade do ar:

Dia  Observacio Memoéria mantida

Dia1 Umidade baixa e seca  90% (RNN) 90% (LSTM)
Dia 2 Umidade subindo 60% (RNN)  95% (LSTM)
Dia3 Umidade alta e estavel 30% (RNN) 98% (LSTM)
Dia 4 Estavel 10% (RNN)  99% (LSTM)

O que isso nos diz? A LSTM ¢é capaz de preservar informacdes cruciais que ocorre-
ram nos primeiros dias, enquanto a RNN tende a esquecer com o tempo. Essa habilidade de
“lembrar do passado distante” é essencial em muitos problemas da vida real.

Agora pense em um exemplo do dia a dia: vocé esta lendo um livro de mistério. Logo
no primeiro capitulo, o autor menciona um guarda-chuva esquecido em um banco de praga.
Parece um detalhe irrelevante, mas no final da historia, esse guarda-chuva é a chave para
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entender o enredo. Uma RNN comum pode ter esquecido esse detalhe, ja uma LSTM ou GRU
o teria mantido na memoria para fazer a conexao no momento certo.

Por que isso é importante? Redes com memoria de longo prazo, como LSTM e GRU,
sdo essenciais em diversas aplicacdes como:

« Previsio do tempo: lembrar da tendéncia de dias anteriores pode indicar mudancgas
futuras.

« Traducio automatica: a traducao correta de uma palavra depende do contexto de varias
outras.

« Reconhecimento de padrdes em texto ou musica: estruturas que se repetem s6 podem
ser compreendidas se forem lembradas.

« Diagndstico médico: sintomas iniciais podem indicar um quadro clinico mesmo apds
varios dias.

Fique Alerta!

Modelos como LSTM e GRU sao projetados justamente para manter essas lembrancas.
Se vocé precisa que o modelo “ligue os pontos” ao longo do tempo, essas redes sdo suas
melhores aliadas.
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3.4 Aplicacdes Simples de RNN

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo poderosas em tarefas sequenciais, como pre-
visdo de séries temporais. A seguir, exploramos um exemplo pratico que simula a previsdo da
temperatura diaria com base nos dias anteriores.

3.4.1 Caso pratico: Previsao de Temperatura

Caso Pratico

Vamos simular uma sequéncia de temperaturas diarias artificiais e treinar trés modelos de
rede neural, SimpleRNN, LSTM e GRU, para prever a temperatura do proximo dia com
base nos ultimos 20 dias. Essa tarefa representa um cenario tipico de série temporal.

Copie e Teste!

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import SimpleRNN, LSTM, GRU, Dense
from sklearn.metrics import mean squared error

# Configuracdes iniciais

np.random.seed (42)

total dias = 1000 # Total de dias simulados

janela temporal = 20 # Numero de dias usados como entrada

# Gerar dados simulados: funcdo seno + ruido gaussiano
temperaturas = np.sin(np.arange (total dias) * 0.05) * 10 + 25 + np
.random.normal (0, 1, total dias)

# Construcdo da base de dados sequencial

entradas, saidas = [], []

for i in range (len(temperaturas) - janela temporal) :
entradas.append (temperaturas[i:i + janela temporall])
saidas.append (temperaturas[i + janela temporall])

entradas = np.array(entradas) .reshape (-1, janela temporal, 1)

saidas = np.array(saidas)

# Divisdo em treino (80%) e teste (20%)
indice limite = int(len(entradas) * 0.8)

entradas_ treino, entradas teste = entradas[:indice limite],
entradas[indice limite:]
saidas treino, saildas teste = saidas[:indice limite], saidas]|

indice limite:]

# Funcdo para criar o modelo
def criar modelo(tipo rede='RNN') :
modelo = Sequential ()
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if tipo rede == 'RNN':
modelo.add (SimpleRNN (50, input shape=(janela temporal, 1))
)

elif tipo rede == 'LSTM':
modelo.add (LSTM (50, input shape=(janela temporal, 1)))
elif tipo rede == 'GRU':

modelo.add (GRU (50, input shape=(janela temporal, 1)))
modelo.add (Dense (1))
modelo.compile (optimizer="'adam', loss='mse')
return modelo

# Treinamento e avaliacdo dos modelos
resultados mse = {}

plt.figure(figsize=(10, 12))

for i, tipo rede in enumerate(['RNN', 'LSTM', 'GRU']):

print (f"\nTreinando modelo {tipo rede}...")

modelo = criar modelo (tipo rede)

modelo.fit (entradas treino, saidas treino, epochs=30, verbose
=0)

# Previsdes
pred treino = modelo.predict (entradas treino)
pred teste = modelo.predict (entradas teste)

# Cdlculo dos erros (MSE)

mse treino = mean squared error (saidas_ treino, pred treino)
mse teste = mean squared error (saidas teste, pred teste)
resultados mse[tipo rede] = (mse treino, mse teste)

# Visualizacdo dos resultados

plt.subplot (3, 1, i + 1)

plt.plot (saidas teste[:200], label='Temperatura Real')
plt.plot (pred teste[:200], label=f'Predicdo - {tipo rede}')
plt.title(f"{tipo rede} - MSE treino: {mse treino:.3f}, MSE
teste: {mse teste:.3f}")

plt.legend ()

plt.tight layout ()
plt.show ()

# Exibir resumo dos erros

print ("\nResumo do Erro Quadrdtico Médio (MSE) :")

for tipo, (treino, teste) in resultados mse.items () :
print (f" {tipo}: treino = {treino:.4f}, teste = {teste:.4f}")
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Saida Esperada

RNN - MSE treino: 15.226, MSE teste: 10.553
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GRU - MSE treino: 10.445, MSE teste: 7.327

—— Temperatura Real
—— Predicéo - GRU

35 A

30 A

25 A

20 A

154

T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 3.1: Graficos comparando as temperaturas reais e previstas para os trés modelos:
RNN, LSTM e GRU

Este exemplo simula uma série temporal realista usando uma combinacéo de funcdo seno
com ruido aleatodrio, representando oscilagdes e variagdes imprevisiveis tipicas de fendmenos
naturais como a temperatura. Os modelos sdo treinados para aprender o padrao da série e
prever o proximo valor com base nos 20 dias anteriores.
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Fique Alerta!

Modelos recorrentes como RNNs simples podem ter dificuldade com dependéncias de
longo prazo, enquanto LSTM e GRU foram projetadas para mitigar esse problema com
mecanismos internos de memoria e controle de fluxo de informacéo.

O que acontece com a acuracia da previsdo ao aumentar a janela de entrada de 20 para
30 dias?

« Se vocé reduzir o numero de neurdnios na camada recorrente de 50 para 10, como isso
afeta o tempo de treinamento e o desempenho?

Qual modelo teve o menor erro de teste? Isso era esperado? Por qué?

« Por que é importante manter parte dos dados separados para teste?
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3.5 Implementacido Leve em Keras com Dados Meteorologicos
do INMET

Agora que entendemos como funcionam as redes recorrentes, é hora de aplicar esse
conhecimento em um experimento pratico: prever a temperatura instantanea com base nas
ultimas horas de registros meteorologicos reais da estagdo do INMET.

Caso Pratico

Neste exemplo, usaremos uma rede recorrente para prever a temperatura do préximo hora-
rio, utilizando como entrada os dltimos registros de umidade relativa do ar. Vamos treinar
e comparar trés modelos: uma RNN simples, uma LSTM e uma GRU.

Fique Alerta!

Para este exemplo, foram utilizados dados reais do INMET, da estagao MANACAPURU
(A119), no periodo de 01/01/2025 a 30/04/2025. Esses dados estdo disponiveis publica-
mente em: https://tempo.inmet.gov.br/TabelakEstacoes/A119

As informacdes incluem registros horarios de temperatura, umidade, entre outras varia-

veis meteoroldgicas, e sdo valiosas para experimentos com modelos preditivos como RNN,
LSTM e GRU.

\.

3.5.1 Preparacao dos dados

Copie e Teste!

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model selection import train test split

# Certifique-se de ter o arquivo 'dados inmet.csv' no mesmo
diretorio

# ou ajuste o caminho.

try:
df inmet = pd.read csv("dados inmet.csv", sep=';', encoding='
latinl', na values=['null', 'NULL'])

# Limpeza e conversdo de colunas (exemplo)

# O livro especifica virgula como decimal, mas pode variar no
seu arquivo.

cols to convert = ['Temp. Ins. (C)', 'Umi. Ins. (%)'] #
Adicione outras se precisar

for col in cols to convert:
if col in df inmet.columns:
if df inmet[col].dtype == 'object': # SO converte se
for string/object
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Ll 1

df inmet[col] = df inmet[col].str.replace(',',
, regex=False) .astype (float)

df inmet[col] = df inmet[col].astype (float)

else:
print (f"Aviso: Coluna '{col}' ndo encontrada no CSV.")

# Selecionar colunas de interesse e tratar NalNs

if dados inmet.shape[0] > 0: # Verifica se ha dados apds

dropna
scaler inmet = MinMaxScaler ()

dados_ inmet)
print ("Dados do INMET preparados e normalizados.")
else:
print ("ERRO: N&o restaram dados apds remover NaNs.
Verifique o arquivo CSV.")
else:
print ("ERRO: Colunas 'Umi. Ins. (%)' ou 'Temp. Ins. (C)'
ndo encontradas ou ndo puderam ser processadas.")

except FileNotFoundError:

print ("ERRO: Arquivo 'dados inmet.csv' ndo encontrado.")
except Exception as e:

print (f"ERRO ao processar o arquivo CSV: {e}")

else: # Se ja for numérico, apenas garante que é float

if 'Umi. Ins. (%)' in df inmet.columns and 'Temp. Ins. (C)' in
df inmet.columns:

dados inmet = df inmet[['Umi. Ins. (%)', 'Temp. Ins. (C)'
1] .dropna () .values

dados normalizados inmet = scaler inmet.fit transform(

3.5.2 Construcao da sequéncia

Copie e Teste!

def criar sequencia inmet (dados, janela=6):
X_seq, y_seq = [1, I[]
if dados is not None and len(dados) > janela : # Verifica se
dados' ndo é None
for i in range(len(dados) - janela):
X seqg.append(dados[i:it+janela, 0]) # umidade como
feature
y_seq.append (dados[i+janela, 11]) # temperatura como
target
return np.array (X seq), np.array(y seq)
return np.array([]), np.array([]) # Retorna arrays vazios se
ndo houver dados

r
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# Assegure que dados normalizados inmet existe e tem dados
if 'dados normalizados inmet' in locals() and
dados normalizados inmet.shape[0] > O:
X inmet, y inmet = criar sequencia_ inmet (
dados normalizados inmet, janela=o6)
if X inmet.size > 0: # Verifica se X inmet ndo esta vazio
X inmet = X inmet.reshape (X inmet.shape[0], X inmet.shape
(11, 1)
X treino inmet, X teste inmet, y treino inmet,
y teste inmet = train test split(
X inmet, y inmet, test size=0.3, random state=42 #
random state para reprodutibilidade
)
print (f"Shapes INMET - X treino: {X treino inmet.shape},
y _treino: {y treino inmet.shape}")

else:
print ("ERRO: Ndo foi possivel criar sequéncias (X inmet
estd vazio). Verifique a etapa anterior.")
else:
print ("ERRO: 'dados normalizados inmet' ndo definido ou vazio.

Execute a preparacdo de dados primeiro.")

3.5.3 Treinando modelos com RNN, LSTM e GRU

Copie e Teste!

# from tensorflow.keras.models import Sequential
# from tensorflow.keras.layers import SimpleRNN, LSTM, GRU, Dense

def treinar modelo inmet (tipo='RNN', X treino data=None,
y _treino data=None, input shape val=None) :
if X treino data is None or y treino data is None or
X treino data.size == 0:
print (f"ERRO: Dados de treino para {tipo} estdo vazios ou
ndo foram fornecidos.")
return None, None

modelo inmet = Sequential ()
if tipo == 'RNN':

modelo inmet.add (SimpleRNN (16, input shape=input shape val
))

elif tipo == 'LSTM':
modelo inmet.add(LSTM(16, input shape=input shape val))
elif tipo == 'GRU':

modelo inmet.add(GRU (16, input shape=input shape val))
modelo inmet.add(Dense (1))
modelo inmet.compile (optimizer='adam', loss='mse')
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print (f"Treinando modelo {tipo} com dados do INMET...")
historico inmet = modelo inmet.fit (X treino data,

y _treino data, epochs=20, validation split=0.2, verbose=0)
return modelo inmet, historico inmet

# Assegure que X treino inmet existe e tem dados

if 'X treino inmet' in locals() and X treino inmet.size > O0:
input shape inmet = (X treino inmet.shape[l], X treino inmet.
shape[2])

else:
input shape inmet = (6,1) # Fallback, mas o ideal é que

X treino inmet esteja correto
print ("AVISO: input shape inmet usando fallback. Verifique os
dados de treino.")

3.5.4 Comparando os resultados

Copie e Teste!

# import matplotlib.pyplot as plt
modelos hist inmet = {}
if 'X treino inmet' in locals() and X treino inmet.size > 0
for tipo m in ['RNN', 'LSTM', 'GRU']:
modelo m, hist m = treinar modelo inmet (tipo m,
X treino inmet, y treino inmet, input shape inmet)
if modelo m is not None: # Verifica se o modelo foi
treinado
modelos hist inmet[tipo m] = hist m

if modelos hist inmet: # Verifica se hd historicos para plotar
plt.figure(figsize=(12, 6))
for tipo plot, hist plot in modelos hist inmet.items() :
plt.plot (hist plot.history['val loss'], label=f'{
tipo plot} (Validacdo Loss) ')
plt.title ('Comparacdo de Perda de Validacdo (MSE) - Dados
INMET")
plt.xlabel ('Epocas"')
plt.ylabel ('"Erro Quadratico Médio (Validacéao)')
plt.legend ()
plt.grid (True)
plt.show ()
else:
print ("Nenhum modelo foi treinado com sucesso para plotar
a comparacao de perdas.")
else:
print ("ERRO: Dados de treino do INMET ndo disponiveis para
comparacdo de modelos.")
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Saida Esperada
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Figura 3.2: Grafico comparando a perda de validagio entre as arquiteturas RNN, LSTM e
GRU

O Gréafico acima apresenta a comparagao do erro de validacio ao longo das épocas para
trés arquiteturas recorrentes: SimpleRNN, LSTM e GRU. Observa-se que os modelos Sim-
pleRNN e GRU convergem rapidamente e mantém um erro de validagdo significativamente
baixo apds cerca da 10* época, indicando boa capacidade de modelagem do padrio temporal
presente nos dados advindo da Estacio: MANACAPURU A119 do INMET.

A GRU, em particular, apresenta leve vantagem na estabilidade e precisdo final. Por
outro lado, o modelo LSTM, embora teoricamente mais poderoso para capturar dependéncias
de longo prazo, demonstra convergéncia mais lenta e erro consistentemente superior. Este
comportamento sugere que, para tarefas de previsio com padrdes simples e curtos, como a
simulacao utilizada neste experimento, arquiteturas mais enxutas, como GRU ou mesmo Sim-
pleRNN, ndo apenas sio suficientes, como podem superar modelos mais complexos. Isso re-
forca a importancia de alinhar a escolha do modelo a complexidade do problema, evitando o
uso excessivo de recursos computacionais em cenarios que nao o exigem.

3.5.5 Previsao com o modelo GRU

Apos comparar os modelos, vamos visualizar como o modelo GRU se comporta na pra-
tica, comparando as temperaturas reais com as previstas para o conjunto de teste.

Copie e Teste!

if 'X treino inmet' in locals() and X treino inmet.size > 0 and '
X teste inmet' in locals() and X teste inmet.size > 0:
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modelo gru inmet, = treinar modelo inmet ('GRU',
X treino inmet, y treino inmet, input shape inmet)

if modelo gru inmet is not None and 'scaler inmet' in locals()
and hasattr (scaler inmet, 'inverse transform'):
y_pred norm inmet = modelo gru inmet.predict (X teste inmet

# Para desnormalizar, precisamos reconstrulir a forma
original (umidade, temperatura)
# A predicdo y pred norm inmet é apenas para a temperatura
(coluna 1)
# A umidade (coluna 0) do X teste inmet no ultimo passo da
janela pode ser usada como dummy

dummy umidade teste = X teste inmet[:, -1, 0] # Pega a
ultima umidade da janela de cada amostra de teste

# Desnormalizar y teste inmet (temperatura real)

y teste desnorm inmet temp = scaler inmet.
inverse transform(np.concatenate ((dummy umidade teste.reshape
(-1,1), y teste inmet.reshape(-1,1)), axis=1))[:, 1]

# Desnormalizar y pred norm inmet (temperatura prevista)

y _pred desnorm inmet temp = scaler inmet.inverse transform
(np.concatenate ( (dummy umidade teste.reshape(-1,1),
y_pred norm inmet.reshape(-1,1)), axis=1))[:, 1]

plt.figure (figsize=(14, 7))

plt.plot (y teste desnorm inmet temp[:100], label='
Temperatura Real (INMET)', marker='o', linestyle='-")

plt.plot (y pred desnorm inmet temp[:100], label='
Temperatura Prevista (GRU - INMET)', marker='x', linestyle='--'"
)

plt.title('Comparacdo: Temperatura Real vs Prevista (GRU)
- Dados INMET'")

plt.xlabel ('Amostras de Teste (Primeiras 100) ")

plt.ylabel ('Temperatura (°C)")

plt.legend ()

plt.grid(True)

plt.tight layout ()

plt.show ()

# Tabela comparativa
print ("\\nComparacdo Detalhada (Primeiras 10 Amostras do
Teste INMET) :")
df comparacao_ inmet = pd.DataFrame ({
'Real (°C)': y teste desnorm inmet temp[:10],
'"Prevista (°C)': y_pred desnorm inmet temp[:10]

})
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print (df comparacao inmet.round(2))
else:
print ("ERRO: Modelo GRU ndo treinado ou scaler inmet né&o
disponivel para desnormalizacédo.")
else:
print ("ERRO: Dados de treino/teste do INMET n&do disponiveis
para previsdao com GRU.")

Saida Esperada

Comparacgao: Temperatura Real vs Prevista (GRU)
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Figura 3.3: Comparacdo entre temperaturas reais e previstas pelo modelo GRU

A visualizagido permite verificar se 0 modelo GRU esta captando bem o padrao da série
temporal. Quanto mais proximas estiverem as linhas (real e prevista), melhor é o desempenho
do modelo em reproduzir os valores futuros. Inclusive, abaixo apresentamos uma tabela com
as 10 primeiras amostras comparando os valores reais e previstos:

Amostra | Temperatura Real (°C) | Temperatura Prevista (°C)
1 30.12 29.98
2 29.85 29.91
3 29.43 29.65
4 28.97 29.01
5 28.53 28.67
6 28.11 28.22
7 27.88 27.93
8 27.54 27.61
9 27.35 27.42
10 27.10 27.21
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A tabela refor¢a a boa proximidade entre os valores reais e previstos, com pequenas variacdes
que sdo esperadas devido a natureza ruidosa e dindmica dos dados meteorologicos.

3.5.6 Aplicando seus conhecimentos

1. Altere o tamanho da janela de entrada de 6 para 12. Isso melhora a previsao?

2. Use como entrada a varidvel "Pto Orvalho Ins. (C)" ou"Pressao Ins.
(hPa) " e observe o impacto na previsao.

3. Compare os modelos utilizando a métrica MAE (Erro Absoluto Médio).

Fique Alerta!

Ao usar dados reais, sempre revise a qualidade e a consisténcia das informagdes. Dados
ausentes, repetidos ou com erros podem afetar negativamente o desempenho do modelo!
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Capitulo 4

Experimento Pratico

Iniciando o dialogo...

Neste capitulo, é hora de colocar a ’mao na massa”! Vamos transformar o conhecimento
adquirido em codigo e modelos praticos, aplicando as técnicas de Deep Learning em cena-
rios inspirados em desafios reais. Prepare-se para construir, treinar e avaliar redes neurais
que podem, por exemplo, reconhecer padrdes no solo, auxiliar no controle de pragas e no
diagnostico de doencas. Esta pronto para dar o proximo passo e ver a Inteligéncia Artificial
em acao?

\. J

4.1 Aplicacao 01: Reconhecimento de Padrées em Solo

Caso Pratico

Neste primeiro experimento pratico, vamos demonstrar como as redes neurais podem ser
treinadas para identificar padroes em dados do solo, que podem indicar varia¢des de nutri-
entes, composi¢ao e outras caracteristicas importantes para a agricultura. Aqui o objetivo
¢ desenvolver e treinar uma rede neural densa para classificar amostras de solo em diferen-
tes categorias de qualidade (ex: "Alta Fertilidade”, "Média Fertilidade”, "Baixa Fertilidade”)
com base em um conjunto simulado de caracteristicas quimicas e fisicas. Este experimento
ilustrara como as redes neurais aprendem a reconhecer padrdes complexos nos dados do
solo.

\.

4.1.1 Geracdo de Dados Simulados para Caracteristicas do Solo

A ideia aqui é criar um conjunto de dados onde cada linha representa uma amostra de
solo com suas respectivas caracteristicas (features) e um rétulo (label) indicando sua classe de
fertilidade. Usaremos numpy para a geracdo numérica e pandas para organizar os dados em
um DataFrame.

Copie e Teste!

import numpy as np
import pandas as pd
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# Definir uma semente para reprodutibilidade dos resultados
np.random.seed (42)

# Numero de amostras por classe
n_amostras por classe = 100

# ———- Classe 0: Baixa Fertilidade —-—--

N baixa = np.random.uniform(low=10, high=30, size=
n_amostras por classe)

P baixa = np.random.uniform(low=5, high=15, size=
n_amostras por classe)

K baixa = np.random.uniform(low=20, high=50, size=
n_amostras por classe)

pH baixa = np.random.uniform(low=4.5, high=6.0, size=
n_amostras por classe)

MO baixa = np.random.uniform(low=0.5, high=1.5, size=

n_amostras por classe) # Materia Organica em %
Umidade baixa = np.random.uniform(low=10, high=25, size=

o

n_amostras por classe) # Umidade em

classe 0 = np.zeros(n amostras por classe, dtype=int) # Rotulo da
classe
# ---- Classe 1: Média Fertilidade ----

N media = np.random.uniform(low=25, high=50, size=
n_amostras por classe)

P media = np.random.uniform(low=12, high=25, size=
n_amostras por classe)

K media = np.random.uniform(low=45, high=90, size=
n_amostras por classe)

pPH media = np.random.uniform(low=5.5, high=6.8, size=
n_amostras por classe)

MO media = np.random.uniform(low=1.2, high=2.8, size=
n_amostras por classe)

Umidade media = np.random.uniform(low=15, high=30, size=
n_amostras por classe)

classe 1 = np.ones(n amostras por classe, dtype=int) # Rotulo da
classe
S SN CHGISISENZ2 NN ca HenchsNidald eSS s

N alta = np.random.uniform(low=45, high=80, size=
n _amostras por classe)

P alta = np.random.uniform(low=20, high=40, size=
n _amostras por classe)

K alta = np.random.uniform(low=80, high=150, size=
n_amostras por classe)

pH alta = np.random.uniform(low=6.0, high=7.2, size=
n_amostras por classe)

MO _alta = np.random.uniform(low=2.5, high=5.0, size=
n_amostras por classe)
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Umidade alta = np.random.uniform(low=20, high=35, size=
n_amostras por classe)
classe 2 = np.full(n amostras por classe, 2, dtype=int) # Rotulo

da classe

# Concatenar as caracteristicas de todas as classes
N total = np.concatenate ([N baixa, N media, N alta])
P total np.concatenate ([P _baixa, P media, P altal)
K total = np.concatenate([K baixa, K media, K altal)
pH total = np.concatenate([pH baixa, pH media, pH alta])
MO total = np.concatenate([MO baixa, MO media, MO alta])

Umidade total = np.concatenate ([Umidade baixa, Umidade media,
Umidade altal])
classes total = np.concatenate([classe 0, classe 1, classe 2])

# Criar um DataFrame do Pandas

dados solo = pd.DataFrame ({
'Nitrogenio N': N total,
'Fosforo P': P total,
'Potassio K': K total,
'pH': pH total,
'Materia Organica pct': MO total,
'Umidade pct': Umidade total,
'Classe Fertilidade': classes total

)

# Embaralhar o DataFrame
dados solo = dados solo.sample(frac=1, random state=42).
reset index (drop=True)

# Exibir as primeiras 5 linhas e informacgdes

print ("Primeiras 5 amostras do solo:")

print (dados solo.head())

print ("\nInformacdes do DataFrame:")

dados_solo.info ()

print ("\nDistribuicdo das classes:")

print (dados solo['Classe Fertilidade'].value counts())

O que esta acontecendo até agora?

« Importacdes e Semente Aleatdria: Importamos numpy e pandas. np.random. seed (42)
que garante a reprodutibilidade.

« Geracao por Classe: Para cada uma das trés classes de fertilidade, geramos 100 amostras
com valores para 6 caracteristicas (features), usando np . random.uniform() dentro
de faixas especificas para cada classe, de modo a criar distin¢des entre elas.

« Rotulos e Concatenacgio: Atribuimos rétulos inteiros (0, 1, 2) e depois concatenamos os
dados de todas as classes.
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« DataFrame e Embaralhamento: Os dados sdo organizados em um DataFrame do Pan-
das e, em seguida, embaralhados com dados solo.sample (frac=1) para garan-
tir que as amostras nao estejam ordenadas por classe antes do treinamento.

« Exibicdo Inicial: Comandos como head (), info () evalue counts () sao usados
para uma inspecao inicial dos dados gerados.

4.1.2 Pré-processamento dos Dados

Esta etapa prepara os dados para a rede neural, incluindo separacédo de features e labels,
normalizacéo e codificacdo dos rétulos.

Copie e Teste!

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tensorflow.keras.utils import to categorical # Usando
tensorflow.keras

# 1. Separar features (X) e labels (y)
X dados solo.drop('Classe Fertilidade', axis=1)
y dados_solo['Classe Fertilidade']

# 2. Normalizar as features

scaler = MinMaxScaler ()

X normalizado = scaler.fit transform(X)

X normalizado df = pd.DataFrame (X normalizado, columns=X.columns)
# Opcional para visualizacdo

print ("\n--- Features Normalizadas (X normalizado df) - Primeiras
5 linhas ---")

print (X normalizado df.head())

# 3. Codificar os labels para o formato One-Hot Encoding
y categorico = to categorical (y)
print ("\n--- Labels One-Hot Encoded (y categorico - primeiros 5)

__n)

print (y categorico[:5])

# 4. Dividir os dados em conjuntos de treino e teste

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split(
X normalizado, y categorico, test size=0.2, random state=42,
stratify=y)

print (f"Shape de X treino: {X treino.shape}")
print (f"Shape de y treino: {y treino.shape}")
print (f"Shape de X teste: {X teste.shape}")
print (f"Shape de y teste: {y teste.shapel}")
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Saida Esperada

-—- Featu

Nitrogen
.662224
.696770
.423571
.201336
.515544

O O O O O

.707633
.854401
.452185
.144179
.676767

O O O O O’

-—-— Labe
0. 0.

O O P O

Shape de
Shape de
Shape de
Shape de

= o O

res Normalizadas (X normalizado df)

--- Primeiras 5 linhas ---
io N Fosforo P
0.738913
0.839052
0.432929
0.020090
1.000000

Materia Organica pct
0.642898
0.561053
0.489812
0.017979
0.888988

ls One-Hot Encoded (y categorico - primeiros 5)

1.]

X treino: (240, 6)
y treino: (240, 3)
X teste: (60, 6)
y teste: (60, 3)

Potassio K
.858168
.988007
.264191
-035998
.820669

O O O o O

Umidade pct
.702481
.842712
.616356
.431324
.653926

O O O O O

O que esta acontecendo até agora?

« Separacio Features/Labels: Isola as colunas de caracteristicas (X) da coluna alvo (y).

« Normalizacdo: MinMaxScaler transforma os valores das features para uma escala
entre 0 e 1. Isso ajuda na convergéncia e estabilidade do treinamento da rede neural.

+ One-Hot Encoding: to categorical (y) converte os rétulos numéricos das classes
(0, 1, 2) para um formato vetorial binario (ex: classe 1->[0,1,0]), necessario para a funcéo
de perda categorical crossentropy.

+ Divisdo Treino/Teste: train test split divide os dados em 80% para treino e 20%
para teste. O parametro stratify=y garante que a proporcao das classes seja mantida
em ambos os conjuntos [10].

4.1.3 Definicio da Arquitetura da Rede Neural (Keras)

Aqui, construimos a estrutura da nossa rede neural densa usando Keras.
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Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

# 1. Definir a arquitetura

modelo solo = Sequential ()

modelo solo.add(Dense (32, input shape=(X treino.shape[l],),
activation='relu')) # Camada de entrada/oculta 1

modelo soclo.add(Dense (16, activation='relu')) # Camada oculta 2

modelo solo.add(Dense(y treino.shape[l], activation='softmax')) #
Camada de saida

# 2. Compilar o modelo
modelo solo.compile (optimizer="'adam', loss='
categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

# 3. Exibir resumo do modelo
print ("\n--- Resumo do Modelo ---")
modelo solo.summary ()

Saida Esperada

--— Resumo do Modelo ---
Model: "sequential W"

Layer (type) Output Shape Param #
ZZZse\:X (Den:e) i i _(None,=32) i 22:
dense\ Y (Dense) (None, 16) 528
dense\ Z (Dense) (None, 3) 51

Total params: 803
Trainable params: 803
Non-trainable params: O

Fique Alerta!

Os nomes das camadas (dense_X, dense_Y e dense_Z) e o numero do modelo ("sequen-
tial W”) podem variar a cada execugdo. O importante sdo as shapes e o nimero de para-
metros.

O que esta acontecendo até agora?

« Modelo Sequencial: Sequential () cria uma pilha linear de camadas.

« Camadas Densas:
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— Aprimeira camada Dense tem 32 neurdnios, recebe a entrada com input shape
definido pelo niimero de features, e usa ativagdo relu.

- A segunda camada oculta tem 16 neurdnios com ativacdo relu.

— A camada de saida tem um nimero de neurdnios igual ao nimero de classes (3) e
usa ativacdo softmax, ideal para classificacdo multiclasse, pois gera uma distri-
buigao de probabilidades.

+ Compilacdo: modelo solo.compile(...) configura o processo de aprendizado
com:
— Otimizador adam: um algoritmo eficiente para ajustar os pesos da rede.

— Funcdo de perda categorical crossentropy: adequada para classificacdo
multiclasse com rétulos one-hot.

— Métrica [ 'accuracy']: para monitorar a precisdo durante o treinamento.

+ Resumo do Modelo: modelo solo.summary () exibe a arquitetura da rede, inclu-
indo o nimero de paradmetros treinaveis em cada camada.

4.1.4 Treinamento do Modelo

Com a rede definida, alimentamos os dados de treinamento para que ela aprenda os
padrdes.

Copie e Teste!

print ("\n--- Iniciando o Treinamento do Modelo ---")
num_epocas = 50
tamanho lote = 10

historico treinamento = modelo solo.fit (X treino,y treino,epochs=
num_epocas,batch size=tamanho lote,validation data=(X teste,
y teste), verbose=l)

print ("\n--- Treinamento Concluido ---")

print ("\nChaves disponiveis no histérico de treinamento:")

print (historico treinamento.history.keys())

Fique Alerta!

A saida do treinamento sera uma série de linhas mostrando a perda e a precisao para cada
época, tanto para os dados de treino quanto para os de validacdo, além da mensagem a
seguir.

Saida Esperada

—-—— Treinamento Concluido ---
Chaves disponiveis no histdérico de treinamento:
dict keys(['accuracy', 'loss', 'val accuracy', 'val loss'])
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O que esta acontecendo até agora?

« Método £it (): E usado para treinar o modelo.

« Parametros:

X treino, y treino: Os dados de treinamento.

- epochs=50: O modelo vera o conjunto de dados de treinamento completo 50
vezes.

- batch size=10: O modelo processara 10 amostras antes de atualizar seus pe-
SOS.

- validation data=(X teste, y teste): Permite avaliar o modelo no
conjunto de teste ao final de cada época, ajudando a monitorar a generalizacio e o
overfitting.

+ Objeto history: O método £it () retorna um objeto History que contém o histo-
rico da perda e das métricas ao longo das épocas.

4.1.5 Avaliacdo do Desempenho do Modelo e Visualizacio

Apds o treinamento, avaliamos o qudo bem o modelo aprendeu e generaliza para novos

dados.

Copie e Teste!

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.metrics import classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns # Opcional, para visualizacdo melhor da
matriz

# 1. Avaliar no conjunto de teste

print ("\n--- Avaliando o Modelo no Conjunto de Teste ---")

perda teste, precisao teste = modelo solo.evaluate (X teste,
y _teste, verbose=0)

print (f"Perda no conjunto de teste: {perda teste:.4f}")

print (f"Precisdo no conjunto de teste: {precisao teste:.4f} (ou {
precisao teste*100:.2f}%)")

# 2. Visualizar historico de treinamento (Precisdo e Perda)

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot (1, 2, 1)

plt.plot (historico treinamento.history['accuracy'], label='
Precisdo (Treino) ')

plt.plot (historico treinamento.history['val accuracy'], label='
Precisdo (Validacao)')

plt.title('Histdérico de Preciséo')

plt.xlabel ('Epoca')

plt.ylabel ('Precisao')
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plt.legend()
plt.grid (True)

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot (historico treinamento.history['loss'], label='Perda (
Treino) ')

plt.plot (historico treinamento.history['val loss'], label='Perda (
Validacéo) ')

plt.title('Histdérico de Perda')

plt.xlabel ('Epoca’)

plt.ylabel ('Perda')

plt.legend()

plt.grid (True)

plt.tight layout ()

plt.show ()

# 3. Matriz de Confusdo e Relatdorio de Classificacdo

y pred prob = modelo solo.predict (X teste)

y _pred classes = np.argmax(y pred prob, axis=1)

y teste classes = np.argmax(y teste, axis=l) # Converter y teste
de one-hot

print ("\n--- Relatdério de Classificacdo ---")
print (classification report(y teste classes, y pred classes,
target names=['Baixa F.', 'Média F.', 'Alta F.']l))

mat conf = confusion matrix(y teste classes, y pred classes)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (mat conf, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=["'Baixa F.', 'Média F.', 'Alta F.'],
yticklabels=['Baixa F.', 'Média F.', 'Alta F.'])
plt.title('Matriz de Confusdo')

plt.ylabel ('Classe Verdadeira')

plt.xlabel ('Classe Prevista')

plt.show ()

\.

Saida Esperada

--—- Avaliando o Modelo no Conjunto de Teste ---
Perda no conjunto de teste: 0.0034

Precisdo no conjunto de teste: 1.0000 (ou 100.00%)
-—— Relatdério de Classificacdo —---

precision recall fl-score support
Baixa F. 1.00 1.00 1.00 20
Média F. 1.00 1.00 1.00 20
Alta F. 1.00 1.00 1.00 20
accuracy 1.00 60
macro avg 1.00 1.00 1.00 60
weighted avg 1.00 1.00 1.00 60
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Historico de Precisdao

Histérico de Perda

—— Perda (Treino)
Perda (Validacao)

1.000 4
0.016 4
0.999 4 0.014 4
0.012 4
o
'R 0.998 4 —— Precisao (Treino) 3
E Precisao (Validagéo) | g 00101
0.008 +
0.997 1
0.006 1
0.996 - ,_I L J U U L‘ 0.004 4
T T T . | I
0 10 20 30 a0 50
Epoca

10 20 30 40 50
Epoca

Figura 4.1: Historico de precisdo e perda durante o treinamento do modelo de classificacdo de

solo.

Matriz de Confusao

Classe Verdadeira
Media F Baixa F.

Alta F.

i i
Baixa F. Média F.

Classe Prevista

20.0

17.5

15.0

12.5

-10.0

-715

-5.0

-2.5

- 0.0

Alta F.

Figura 4.2: Matriz de confusao para o modelo de classificacdo de solo no conjunto de teste.
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O que esta acontecendo até agora?

« Avaliacdo Final: modelo solo.evaluate (X teste, y teste) calculaaperda
e a precisdo no conjunto de teste, fornecendo uma medida do desempenho do modelo
em dados ndo vistos.

« Visualizacdo do Historico: Usando matplotlib.pyplot, plotamos a precisio e a
perda ao longo das épocas para os dados de treino e validacdo. Isso ajuda a identificar
se 0 modelo esta aprendendo adequadamente ou se esta ocorrendo overfitting (quando
a performance no treino melhora, mas na validacdo estagna ou piora).

« Relatorio de Classificacao e Matriz de Confusio:

- As previsdes de probabilidade sdo convertidas para classes usando np . argmax.

- classification reportdasklearn.metrics fornece métricasdetalha-
das (precisdo, recall, f1-score) para cada classe.

- confusion matrix mostra o nimero de classificacdes corretas e incorretas
para cada par de classes (verdadeira vs. prevista), ajudando a entender onde o
modelo comete erros.

4.1.6 Interpretacio dos Resultados e Discussiao

Neste experimento pratico, construimos e treinamos uma rede neural densa para classi-
ficar amostras de solo simuladas em trés categorias de fertilidade: Baixa, Média e Alta. Utiliza-
mos um conjunto de dados sintético representando caracteristicas quimicas e fisicas do solo.
O modelo foi desenvolvido em Keras, e seu desempenho foi avaliado por meio da precisao no
conjunto de teste, analise do histérico de treinamento e uma matriz de confusao.

Se 0 modelo alcangou uma alta precisio no conjunto de teste (por exemplo, acima de 85-
90%) e os graficos de historico mostraram boa convergéncia sem overfitting significativo, isso
indica que a rede neural foi capaz de aprender os padrdes presentes nos dados simulados para
distinguir entre as classes de fertilidade. A matriz de confusao e o relatério de classificagiao
nos dariam insights mais profundos sobre quais classes foram mais faceis ou dificeis para o
modelo prever.

A capacidade de reconhecer padrdes no solo e classificar sua fertilidade tem um potencial
imenso para a agricultura na nossa Amazoénia. Um sistema baseado em Inteligéncia Artificial,
treinado com dados reais e locais, poderia:

« Otimizar o uso de fertilizantes, economizando custos e reduzindo o impacto ambiental,
alinhado ao desenvolvimento sustentavel.

« Apoiar a agricultura de precisao para manejo localizado e aumento da produtividade.
« Ajudar na selecio de culturas adequadas e monitorar a saude do solo.
Limitacdes e Proximos Passos:

« Dados Simulados: Solos reais, especialmente na Amazonia, sio mais complexos. A
coleta de dados locais de boa qualidade é essencial.

« Caracteristicas Limitadas: Analises mais detalhadas (micronutrientes, textura, dados
de sensoriamento remoto) poderiam enriquecer o modelo.
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« Arquitetura Simples: Para dados mais complexos como imagens de solo, CNNs ou RNNs
para séries temporais de sensores seriam mais adequadas.

Fique Alerta!

O sucesso de aplicacdes de Deep Learning em contextos ambientais como a analise de
solo depende fortemente da qualidade e representatividade dos dados. A colaboragido com
especialistas da area, como agréonomos, e a adaptagio as particularidades do territério sao
fundamentais.

Este experimento pratico serve como uma introducdo ao potencial das redes neurais
para o reconhecimento de padrdes no solo, inspirando a exploracéo de IA para um futuro mais
inteligente e sustentavel na Amazonia.
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4.2 Aplicacao 02: Previsio de Surtos de Pragas com Redes
Neurais Recorrentes

Caso Pratico

Neste segundo experimento pratico vamos explorar como as Redes Neurais Recorrentes
(RNNs), especificamente uma arquitetura LSTM, podem ser utilizadas para prever a di-
namica de populagdes de pragas agricolas. A capacidade de antecipar surtos de pragas
é crucial para um manejo integrado eficiente, permitindo intervencdes mais precisas e a
reducdo do uso de defensivos agricolas.

Iremos desenvolver e treinar uma rede neural recorrente do tipo LSTM para prever a po-
pulacdo de uma praga agricola simulada, com base em dados histéricos de condicoes cli-
maticas (temperatura, umidade, precipitacdo) e da propria contagem da praga. Este ex-
perimento ilustrara como as RNNs podem aprender padrdes temporais complexos para
realizar previsoes.

4.2.1 Geracio de Dados Simulados para Previsao de Surtos de Pragas

Criaremos séries temporais para temperatura, umidade, precipitacdo e a contagem da
praga, buscando simular interdependéncias plausiveis entre essas variaveis.

Copie e Teste!

import numpy as np
import pandas as pd

# Semente para reprodutibilidade
np.random.seed (42)

# Numero de dias para simulacdo
num dias = 1000

# 1. Simular Temperatura Média Didria (°C)

dias _ano = 365
amplitude temp = 5
media temp anual = 25

temperatura = media temp anual + amplitude temp * np.sin(2 * np.pi
* np.arange (num _dias) / dias_ano)
temperatura += np.random.normal (0, 1.5, num dias)

# 2. Simular Umidade Relativa Média Didria (%)

amplitude umid = 10

media umid anual = 80

umidade = media umid anual - amplitude umid * np.sin(2 * np.pi *
np.arange (num dias) / dias ano + np.pi/2)

umidade += np.random.normal (0, 5, num dias)

umidade = np.clip(umidade, 40, 100)
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# 3. Simular Precipitacdo Didria (mm)

precipitacao = np.zeros (num dias)

dias com chuva = np.random.choice (np.arange (num dias), size=int(
num dias * 0.2), replace=False)

precipitacao[dias com chuva] = np.random.gamma (2, 10, size=len

dias com chuva))
precipitacao = np.clip(precipitacao, 0, 150)

# 4. Simular Contagem da Praga (Indice de Populacdo)

contagem praga = np.zeros (num dias)
contagem pragal[0] = 10 # Populacdo inicial
temp favoravel min = 22

temp favoravel max = 32

umid favoravel min = 70

umid favoravel max = 90

precip negativa limite = 30

taxa crescimento base = 0.05

0.02

taxa mortalidade base

for i in range(l, num dias):
crescimento = 0
mortalidade = taxa mortalidade base * contagem pragal[i-1]
if temp favoravel min < temperatural[i-1] < temp favoravel max:
crescimento += taxa crescimento base * (temperatural[i-1] -
temp_favoravel_min) / (temp favoravel max - temp_favoravel_min
)
else:
mortalidade += 0.03 * contagem praga[i-1]
if umid favoravel min < umidade[i-1] < umid favoravel max:
crescimento += taxa crescimento base * (umidade[i-1] -
umid favoravel min) / (umid favoravel max - umid favoravel min)
else:
mortalidade += 0.02 * contagem praga[i-1]
if precipitacao[i-1] > precip negativa limite:
mortalidade += 0.1 * contagem praga[i-1] * (precipitacaol[i

-1]1 / 100)

contagem praga[i] = contagem praga[i-1] + (crescimento *
contagem praga[i-1]) - mortalidade

contagem pragal[i] += np.random.normal (0, contagem pragali
1*0.05)

contagem pragal[i] = max (0, contagem pragal[i])

# Criar DataFrame

dados _pragas tempo = pd.DataFrame ({
'Temperatura': temperatura,
'Umidade': umidade,
'Precipitacao': precipitacao,
'Contagem Praga': contagem praga
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)

print ("Primeiras 5 amostras dos dados de pragas e tempo:")
print (dados pragas_ tempo.head())

dados pragas_tempo.info ()

print (dados pragas tempo.describe())

Saida Esperada

Primeiras 5 amostras dos dados de pragas e tempo:
Temperatura Umidade Precipitacao Contagem Praga
25.745071 76.996777 0.0 10.000000
24.878670 74.624650 0.0 10.036797
26.143641 70.304078 0.0 9.860019
27.542643 66.778648 0.0 9.048347
24.992782 73.514814 0.0 8.643726
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 1000 entries, 0 to 999
Data columns (total 4 columns) :
# Column Non-Null Count Dtype
0 Temperatura 1000 non-null floato64
1 Umidade 1000 non-null floato64
2 Precipitacao 1000 non-null float64
3 Contagem Praga 1000 non-null float64
dtypes: float64(4)
memory usage: 31.4 KB

Temperatura Umidade Precipitacao Contagem Praga
count 1000.000000 1000.000000 1000.000000 1000.000000
mean 25.340680 80.918941 4.566171 17.273133
std 3.809650 8.502031 11.588083 34.868230
min 15.240031 57.070665 0.000000 0.136982
25% 22.196099 74.465571 0.000000 0.797641
50% 25.467119 81.162646 0.000000 3.765583
75% 28.523269 87.220726 0.000000 9.897723
max 34.271941 100.000000 98.186711 185.595332

O que esta acontecendo até agora?

» Semente Aleatéria e Parametros Iniciais: np.random.seed (42) garante a repro-
dutibilidade. num dias define o comprimento da série temporal.

« Simulacdo Climatica: Temperatura e Umidade sdo simuladas com variacdes sazonais

(ondas senoidais) e ruido. A Precipitac¢do é modelada como eventos esporadicos.

+ Simulacdo da Contagem da Praga: A populacdo da praga evolui diariamente com base
nas condicOes climaticas (temperatura e umidade favoraveis promovem crescimento,
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chuva forte ou condic¢des extremas aumentam mortalidade) e na populagao do dia ante-

rior, adicionando um componente de ruido.

« DataFrame e Inspecio Inicial: Os dados sdo organizados em um DataFrame do Pandas.

4.2.2 Pré-processamento dos Dados para Séries Temporais

Nesta etapa, normalizamos as features, criamos as sequéncias de entrada-saida e dividi-

mos os dados em conjuntos de treino e teste.

Copie e Teste!

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
# numpy jd fol importado

# 1. Normalizar as features
scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))
dados normalizados = scaler.fit transform(dados pragas_ tempo)

# 2. Criar sequéncias de dados
X sequencias = []

y _target = []

janela temporal = 30 # Usar os ultimos 30 dias de dados como
entrada

num features = dados normalizados.shape[1l]

for i in range(janela temporal, len(dados normalizados)) :
X sequencias.append(dados normalizados[i-janela temporal:i,
:1)
y _target.append(dados normalizados[i, num features-1])
# Target é a Contagem Praga

X sequencias = np.array (X sequencias)
y _target = np.array(y target)

print (f"Shape de X sequencias: {X sequencias.shape}")
print (f"Shape de y target: {y target.shape}")

# 3. Dividir os dados em conjuntos de treino e teste (
cronologicamente)

percentual treino = 0.8

indice divisao = int(len(X sequencias) * percentual treino)

X treino = X sequencias[:indice divisao]
y treino = y target[:indice divisao]
X teste = X sequencias[indice divisao:]
y teste = y target[indice divisao:]

print (f"Shape de X treino: {X treino.shape}, Shape de y treino: {
y _treino.shape}")
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print (f"Shape de X teste: {X teste.shape}, Shape de y teste: {
y_teste.shape}")

# Guardar o scaler da 'Contagem Praga' para desnormalizacdo

scaler contagem praga = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

scaler contagem praga.fit (dados pragas tempo['Contagem Praga'].
values.reshape (-1, 1))

Saida Esperada

Shape de X sequencias: (970, 30, 4)

Shape de y target: (970,)

Shape de X treino: (776, 30, 4), Shape de y treino: (776,)
Shape de X teste: (194, 30, 4), Shape de y teste: (194,)

O que esta acontecendo até agora?

« Normalizacdo: Todas as features (incluindo a Contagem_Praga passada) sdo escaladas
para o intervalo [0, 1] usando MinMaxScaler.

« Criacao de Sequéncias: Os dados sdo transformados em sequéncias. Para cada instante,
X sequencias armazena os dados dos janela temporal (30) dias anteriores (to-
das as 4 features), e y target armazena a Contagem_Praga normalizada do dia se-
guinte, que queremos prever.

« Divisao Cronolégica: Os dados sequenciados sdo divididos em 80% para treino e 20%
para teste, mantendo a ordem temporal.

« Scaler para Desnormalizacdo: Um MinMaxScaler separado é treinado apenas na
coluna original Contagem_Praga. Ele sera usado posteriormente para converter as pre-
visdes normalizadas de volta a escala original.

4.2.3 Definicio da Arquitetura da Rede Neural Recorrente (LSTM)

Construimos o modelo LSTM usando Keras, com uma camada LSTM seguida por uma
camada Densa para a saida de regressao.

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout

modelo pragas lstm = Sequential ()

modelo pragas lstm.add(LSTM(units=50, activation='tanh',

input shape=(X treino.shape[l], X treino.shape[2])))

# modelo pragas lstm.add (Dropout (0.2)) # Opcional

modelo pragas lstm.add(Dense (units=1)) # Saida linear para
regressdo
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modelo pragas lstm.compile (optimizer='adam', loss='
mean squared error')

print ("\n--- Resumo do Modelo LSTM para Previsdo de Pragas ---")
modelo pragas lstm.summary ()

Saida Esperada

-—-— Resumo do Modelo LSTM para Previs&o de Pragas ---
Model: "sequential X"

Layer (type) Output Shape Param #
Istm Y (LSTM) (None, 50) 11000
dense 7z (Dense) (None, 1) 51

Total params: 11,051
Trainable params: 11,051
Non-trainable params: O

Fique Alerta!

Os nomes das camadas (Istm_Y, etc.) e o numero do modelo ("sequential_X") podem variar.
O numero de parametros é o que importa para verificar a estrutura.

O que esta acontecendo até agora?

« Modelo Sequencial com LSTM: E criada uma arquitetura sequencial. A primeira ca-
mada ¢ uma LSTM com 50 unidades (neurénios) e ativacdo tanh. O input shape é
definido pela forma das sequéncias de treino (janela_temporal, num_features).

» Camada de Saida Densa: Uma camada Dense com 1 neurdnio é usada para a saida, pois
estamos prevendo um dnico valor (a contagem da praga). Nenhuma func¢io de ativacio
é especificada, o que implica uma ativagao linear, adequada para regressao.

+ Compilacdo: O modelo é compilado com o otimizador adam e a funcéo de perdamean
squared error (MSE), comum para tarefas de regressao.

« Resumo do Modelo: summary () exibe a estrutura da rede e o nimero de parametros.

4.2.4 Treinamento do Modelo LSTM

Alimentamos o modelo com os dados de treinamento para que ele aprenda os padroes
temporais.
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Copie e Teste!

print ("\n--- Iniciando o Treinamento do Modelo LSTM ---")
num epocas = 50
tamanho lote = 32

historico treinamento pragas = modelo pragas lstm.fit (X treino,
y_treino,epochs=num epocas,batch size=tamanho lote,
validation data=(X teste, y teste),

verbose=1)

print ("\n--- Treinamento Concluido ---")

print (historico treinamento pragas.history.keys()) # Para ver as
chaves disponiveis

Saida Esperada

--- Iniciando o Treinamento do Modelo LSTM ---
Epoch 1/50
25/25 ——---- 3s 30ms/step - loss: 0.0297 - val loss: 6.5556e-04

[...] #Ird até Epoch 50/50

—-—— Treinamento Concluido ---
dict keys(['loss', 'val loss'])

| r

Fique Alerta!

A saida do treinamento mostrara a perda (loss) para cada época nos dados de treino e
validacdo. Observe como esses valores diminuem ao longo do tempo.

O que esta acontecendo até agora?

« Método £it (): Inicia o processo de treinamento.

« Parametros de Treinamento: O modelo é treinado por 50 épocas, com um tamanho de
lote de 32.

« Dados de Validacdo: validation data=(X teste, y teste) é usado para
monitorar o desempenho do modelo em dados nao vistos ao final de cada época, aju-
dando a identificar overfitting.

« Objeto history: Armazena o histérico da funcio de perda (loss para treino, val_loss
para valida¢io) durante o treinamento.

4.2.5 Avaliacao do Desempenho do Modelo LSTM e Visualizacio

Avaliamos o modelo treinado no conjunto de teste e visualizamos os resultados.
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Copie e Teste!

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean absolute error

# numpy jd fol importado

# 1. Avaliar no conjunto de teste (MSE normalizado)
y_teste, verbose=0)

print (f"Perda (MSE) no teste (normalizada): {

perda teste normalizada:.4f}")

# 2. Fazer previsdes (normalizadas)
y pred normalizado = modelo pragas lstm.predict (X teste)

# 3. Desnormalizar previsdes e y teste
y teste reshape = y teste.reshape (-1, 1)

y _teste reshape)

if y pred normalizado.ndim ==

y _pred normalizado reshape)

y_pred desnormalizado)
unidades da praga)™)

# 4. Visualizar histdorico de Perda
plt.figure (figsize=(10, 5))

Perda (Treino) ')

plt.plot (historico treinamento pragas.historyl['val loss'],
Perda (Validacé&o) ')

plt.title('Histdérico de Perda do Modelo LSTM (Pragas)')

plt.legend(); plt.grid(True)
plt.show ()

# 5. Visualizar previsbées vs. reais (desnormalizados)
plt.figure(figsize=(14, 6))

num pontos plot = min (200, len(y teste desnormalizado))

Real da Praga', marker='.")

perda teste normalizada = modelo pragas lstm.evaluate (X teste,

y teste desnormalizado = scaler contagem praga.inverse transform(

y _pred normalizado reshape = y pred normalizado.reshape (-1, 1)
else:

y _pred normalizado reshape = y pred normalizado
y _pred desnormalizado = scaler contagem praga.inverse transform(

mae desnormalizado = mean absolute error(y teste desnormalizado,

print (f"MAE no teste (desnormalizado): {mae desnormalizado:.2f} (

plt.plot (historico treinamento pragas.history['loss'], label='

plt.xlabel('Epoca'); plt.ylabel ('Erro Quadratico Médio (MSE) ')

plt.plot (y teste desnormalizado[:num pontos plot], label='Contagem

label="
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plt.plot(y pred desnormalizadol[:num pontos plot], label='Previséao
(LSTM) ', marker='x', alpha=0.7)

plt.title(f'Previsdo da Contagem de Pragas (Teste) - MAE: {
mae desnormalizado:.2f}")

plt.xlabel (f'Amostras Temporais (Primeiros {num pontos plot}
pontos do teste) ')

plt.ylabel ('Contagem da Praga (Desnormalizada) ')

plt.legend(); plt.grid(True); plt.tight layout ()

plt.show ()

# Comparacdo em tabela (primeiras 10 amostras)
print ("\n--- Comparacdo Detalhada (Primeiras 10 Amostras do Teste)
===
comparacao df = pd.DataFrame ({'Real (Desnormalizado)':
y_teste desnormalizado[:10].flatten(), 'Previsto (Desnormalizado
) ': y pred desnormalizado[:10].flatten()})
print (comparacao_ df.round(2))

Saida Esperada

Perda (MSE) no teste (normalizada): 0.0001
MAE no teste (desnormalizado): 1.67 (unidades da praga)

-—-— Comparacdo Detalhada (Primeiras 10 Amostras do Teste) ---

Real (Desnormalizado) Previsto (Desnormalizado)
0 0.36 3.49
1 0.36 3.27
2 0.42 3.02
3 0.44 2.93
4 0.52 2.83
5 0.56 2.83
6 0.57 2.94
7 0.59 2.39
8 0.65 2.34
9 0.69 2.60
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Histérico de Perda do Modelo LSTM (Pragas)
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Figura 4.3: Historico da funcédo de perda (MSE) durante o treinamento do modelo LSTM para
previsdo de pragas. Comparagao entre dados de treino e validacdo.
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Figura 4.4: Comparacédo entre a contagem real da praga (desnormalizada) e as previsdes do
modelo LSTM (desnormalizadas) para o conjunto de teste.

O que esta acontecendo até agora?

« Avaliacio Final (MSE Normalizado): evaluate () calcula o MSE no conjunto de teste
com dados normalizados.

« Previsdes e Desnormalizacao: O modelo faz previsdes (predict()), que sdo entao desnor-
malizadas, juntamente com os valoresreaisde y teste, usando o scaler_contagem_praga
salvo anteriormente. Isso permite interpretar os erros na escala original da contagem
de pragas.

« Calculo do MAE Desnormalizado: O Erro Absoluto Médio é calculado sobre os dados
desnormalizados, oferecendo uma medida de erro mais intuitiva.

« Visualizacdo do Histérico de Perda: O grafico da perda de treino vs. validacdo ao longo
das épocas ajuda a diagnosticar o aprendizado e overfitting.
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« Visualizacdo das Previsdes vs. Reais: Um grafico compara as contagens reais e previstas
(ambas desnormalizadas) para o conjunto de teste, essencial para avaliar modelos de
séries temporais. Uma tabela também mostra os primeiros 10 valores para comparagao
direta.

4.2.6 Interpretacido dos Resultados e Discussdo Pratica

Resumo do Experimento: Neste experimento, desenvolvemos um modelo LSTM para
prever a populacdo de uma praga agricola simulada, usando dados histéricos de clima e da
propria praga. Avaliamos o modelo por meio de métricas como MSE e MAE, e visualizagdes
graficas.

Interpretando os Resultados: Um bom resultado seria caracterizado por um MAE baixo
(na escala original da praga), indicando que as previsdes estdo proximas dos valores reais.
Os graficos de historico de perda idealmente mostrariam convergéncia com pouca diferenca
entre treino e validagdo. O grafico de previsdo vs. real deveria mostrar que o modelo captura
as tendéncias principais da populacio da praga.

Relevancia para o Contexto Amazonico e Aplicacdes Praticas no Controle de Pragas:
A previsdo de surtos de pragas ¢ vital para a agricultura sustentavel na Amazoénia. Modelos
preditivos podem:

« Otimizar o Manejo Integrado de Pragas (MIP), permitindo intervencdes pontuais.
 Reduzir o uso de pesticidas, protegendo a biodiversidade e a satde.
« Aumentar a resiliéncia das plantacgdes e a seguranca alimentar.
« Apoiar sistemas de alerta precoce para agricultores e cooperativas.
Limitacoes e Proximos Passos:

« Dados Simulados: A dinamica real de pragas é muito mais complexa. A coleta de dados
locais de alta qualidade é um desafio crucial.

« Validacao em Campo: Modelos precisam de validacdo rigorosa em condi¢des reais com
especialistas.

« Aprimoramentos: Explorar mais features (estagio da cultura, dados de satélite), arqui-
teturas RNN mais complexas (Stacked LSTM, Bi-LSTM, Attention) e otimizacao de hi-
perparametros.

Fique Alerta!

Prever sistemas biologicos é inerentemente complexo. Modelos de Deep Learning sao fer-
ramentas de apoio e devem ser integrados com conhecimento agronémico e entomologico,
adaptados as especificidades locais da Amazonia.

Conhecendo um pouco mais!

Pesquise sobre "Manejo Integrado de Pragas”e "Agricultura de Precisio’na Amazdnia. As
arquiteturas LSTM e GRU sao fundamentais para capturar dependéncias de longo prazo
em dados sequenciais, como explorado no Capitulo 3.

130



CAPITULO 4. EXPERIMENTO PRATICO

4.3 Aplicacao 03: Diagnoéstico de Doencas em Plantas com Re-
des Neurais Convolucionais

Caso Pratico

Neste terceiro experimento pratico, vamos focar em uma das aplicacdes mais impactantes
da visdo computacional na agricultura: o diagnostico de doengas em plantas. Utilizaremos
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para analisar imagens de folhas e determinar se
estdo saudaveis ou acometidas por alguma doenca.

Iremos desenvolver, treinar e avaliar uma CNN para classificar imagens de folhas de plan-
tas como “Saudavel’ou "Doente”, utilizando o dataset PlantVillage [4]. Além disso, ex-
ploraremos como testar o modelo treinado utilizando uma webcam para classificacdes em
tempo real.

O PlantVillage é uma base gratuita que pode ser baixada do site oficial: https://www.
kaggle.com/datasets/emmarex/plantdisease. Apdsodownload, o arquivo plant-
disease.zip deve ser extraido. A pasta principal contera varias subpastas, uma para cada tipo
de folha (ex: Tomato healthy, Tomato Late blight, etc.). Nosso objetivo sera criar
um classificador binario: identificar se uma folha esta saudavel ou apresenta qualquer tipo
de doenca. Utilizaremos o Keras para carregar as imagens com o ImageDataGenerator,
treinar a rede e avaliar o desempenho.

4.3.1 Organizacao dos dados

Vocé deve organizar as imagens da seguinte forma...

dados/

|— treino/
| |— saudavel/
| L— doente/

F— teste/

| I— saudavel/
| L— doente/

Mas como fazer isso?
Copie manualmente as imagens das pastas com nomes como: Tomato_healthy, Potato_healthy
e Pepper_bell_healthy para a pasta saudavel. Todas as outras pastas representam doencas
(ex: Tomato_Early_blight) e devem ir para a pasta doente. Em seguida, divida aproximada-
mente 80% das imagens de cada classe para a pasta treino/ e os 20% restantes para a pasta
teste/.

Ou... execute o c6digo a seguir para automatizar essa tarefa de organizaciao das ima-
gens entre teste e treino!. O cddigo abaixo:

+ Lé todas as pastas do dataset;
« Separa automaticamente entre folhas saudaveis e doentes;

« Divide em conjuntos de treino (80%) e teste (20%);
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« E cria a estrutura de pastas compativel com o Keras.

Fique Alerta!

Antes de rodar este codigo, certifique-se de que a pasta PlantVillage ja foi descom-
pactada corretamente no seu ambiente de trabalho.

Conhecendo um pouco mais!

Vocé pode adaptar este script para dividir em outras proporc¢des ou usar categorias espe-
cificas.

Copie e Teste!

import os
import shutil
import random

# Caminho onde as imagens foram extraidas

caminho origem = 'PlantVillage' # pasta onde o zip foi extraido

caminho destino = 'dados folhas' # Nova pasta para esta aplicacdo,
para ndo conflitar

# Pastas de destino organizadas por classe

pastas destino app3 = |
os.path.join(caminho destino, 'treino', 'saudavel'),
os.path.join(caminho destino, 'treino', 'doente'),
os.path.join(caminho destino, 'teste', 'saudavel'),
os.path.join(caminho destino, 'teste', 'doente')

# Criar as pastas
for pasta in pastas destino app3:
os.makedirs (pasta, exist ok=True)

# Definir quais pastas indicam folhas sauddveis
pastas saudaveis app3 = |
'Pepper bell  healthy',
'Potato  healthy',
'Tomato healthy'

# Todas as pastas da base, é importante garantir que
caminho origem exista e contenha as subpastas do dataset
if not os.path.isdir (caminho origem) :
print (f"Erro: Diretdrio de origem '{caminho origem}' né&o
encontrado. Faca o download e extraia o PlantVillage dataset.")
else:

todas as pastas app3 = os.listdir (caminho origem)
# Filtrar apenas diretdrios validos que contém imagens
pastas validas app3 = [p for p in todas as pastas app3 if os.
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path.isdir (os.path.join(caminho origem, p))]

# Separar pastas doentes
pastas doentes app3 = [p for p in pastas validas app3 if p not
in pastas saudaveis app3]

# Funcdo para copliar imagens
def copiar imagens app3(lista pastas, classe destino param,
caminho origem param, caminho destino param) :
for pasta origem relativa in lista pastas:
pasta completa origem = os.path.join(
caminho origem param, pasta origem relativa)
if not os.path.isdir (pasta completa origem) :
print (f"Aviso: Subpasta '{pasta completa origem}'
nédo encontrada ou ndo é um diretdrio.")
continue

imagens = [img for img in os.listdir (
pasta completa origem) if img.lower () .endswith(('.png',
'.Jpeg'))]
random.shuffle (imagens)
gtd treino = int (0.8 * len(imagens))

L\l 1

.jpg'y,

for i, imagem nome in enumerate (imagens) :

origem img = os.path.join(pasta completa origem,
imagem nome)

tipo conjunto = 'treino' if i < gtd treino else '
teste'

destino final img = os.path.join(
caminho destino param, tipo conjunto, classe destino param,
imagem nome)

# Certificar que a pasta de destino da classe
exista

os.makedirs (os.path.dirname (destino final img),
exist ok=True)

shutil.copy?2 (origem img, destino final img)

# Copliar as imagens saudaveis e doentes se as pastas validas
foram encontradas
if 'pastas validas app3' in locals() and pastas validas app3:
copiar imagens app3 (pastas saudaveis app3, 'saudavel',
caminho origem, caminho destino)
copiar imagens app3 (pastas doentes app3, 'doente',
caminho origem, caminho destino)
print ("Organizacdo das imagens para Aplicacdo 03 concluida
com sucesso!")
elif not os.path.isdir (caminho origem) :
print ("A organizacdo ndo pdde ser concluida pois o
diretério de origem n&do foi encontrado.")
else:
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print ("Aviso: Nenhuma pasta valida encontrada para
processar em 'PlantVillage'. Verifique o contetdo.")

4.3.2 Carregar e preparar os dados (Imagens)

Com as pastas organizadas, usamos o ImageDataGenerator para carregar as ima-
gens.

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.preprocessing.image import
ImageDataGenerator

# Gerador com normalizacdo (rescale) e data augmentation (opcional
, mas bom para robustez)

gerador treino = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation range=20, # Rotaciona a imagem aleatoriamente
width shift range=0.1, # Desloca horizontalmente
height shift range=0.1, # Desloca verticalmente
shear range=0.1, # Aplica cisalhamento
zoom range=0.1, # Zoom aleatdrio
horizontal flip=True, # Inverte horizontalmente
fill mode='nearest'

gerador teste = ImageDataGenerator (rescale=1./255) # Para teste,
apenas normalizacdo

# Caminho para as pastas
# Usando a nova pasta definida no script de organizacdo
caminho dados app3 = 'dados folhas/'

IMG HEIGHT, IMG WIDTH = 128, 128
BATCH SIZE = 32

# Carregar imagens para treino e teste
try:
treino app3 = gerador treino.flow from directory(

os.path.join(caminho dados app3, 'treino'),
target size=(IMG HEIGHT, IMG WIDTH),
color mode='rgb',
batch size=BATCH SIZE,
class mode='binary' # Saudavel vs Doente

teste app3 = gerador teste.flow from directory (
os.path.join(caminho dados app3, 'teste'),
target size=(IMG HEIGHT, IMG WIDTH),
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color mode='rgb',
batch size=BATCH SIZE,
class _mode='binary',
shuffle=False # Importante para avaliacdo e matriz de
confusdo
)
print ("Geradores de dados criados. Verifique as classes
encontradas:")
print(f"indices das classes (treino): {treino_ app3.
class indices}")
except FileNotFoundError:
print (f"Erro: Diretdrio '{caminho dados app3}' ou suas
subpastas 'treino'/'teste' ndo foram encontradas.")
print ("Certifique-se de que o script de organizacdo de dados
foi executado corretamente e criou as pastas.")

Saida Esperada

Found 16504 images belonging to 2 classes. Found 4134
images belonging to 2 classes. Geradores de dados criados.
Verifique as classes encontradas: Indices das classes
(treino): 'doente': 0, 'saudavel': 1

O que esta acontecendo até agora?

« Organizacao dos Dados (Script Python): O script fornecido automatiza a criagdo de uma
estrutura de pastas (dados_folhas/treino/saudavel, dados_folhas/treino/doente, etc.) a
partir do dataset PlantVillage original, separando as imagens em saudaveis ou doentes
e dividindo-as em conjuntos de treino (80%) e teste (20%). E importante executar este
script primeiro.

« ImageDataGenerator: ImageDataGenerator do Keras é usado para carregar ima-
gens diretamente dos diretorios.

- rescale=1./255: Normaliza os valores dos pixels das imagens para o intervalo
[0, 1].

- Data Augmentation (para treino): Parametros como rotation range,
width shift range, etc., sdo aplicados apenas ao gerador de treino. Eles
criam versdes modificadas das imagens de treino em tempo real (rotagdes, zooms,
etc.), o que ajuda o modelo a generalizar melhor e a ndo memorizar as imagens
exatas de treino, combatendo o overfitting [2, 1].

- target size=(128, 128):Redimensionatodasasimagens para 128x128 pi-
xels.

- batch size=32: As imagens serdo carregadas em lotes de 32.

- class_mode='binary': Indica que temos uma classificacdo binaria (saudavel
ou doente). Os rétulos serdo 0 ou 1.
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- shuffle=False (para teste app3): Garante que as imagens de teste sejam
processadas em ordem, o que é importante para uma avaliacdo consistente e para
a matriz de confusdo.

« Verificaciio das Classes: E crucial verificar treino app3.class indices para
saber qual rotulo numérico (0 ou 1) foi atribuido a ’saudavel’ e qual a "doente’, pois isso
afetara a interpretacdo das previsoes.

4.3.3 Criar e Treinar a CNN

Definimos uma arquitetura CNN simples e a treinamos com os dados preparados.

Copie e Teste!

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense, Dropout

modelo folhas = Sequential ([
Conv2D (32, (3,3), activation='relu', input shape=(IMG HEIGHT,
IMG _WIDTH, 3)),
MaxPooling2D (pool size=(2,2)),

Conv2D (64, (3,3), activation='relu'),
MaxPooling2D (pool size=(2,2)),

Conv2D (128, (3,3), activation='relu'), # Camada convolucional
adicional
MaxPooling2D (pool size=(2,2)),

Flatten (),

Dropout (0.5), # Dropout mais significativo para regularizacdo
Dense (128, activation='relu'),

Dense (1, activation='sigmoid') # Saida bindria (1 neurdnio
com sigmoide)

1)

modelo folhas.compile (optimizer='adam', loss='binary crossentropy'
, metrics=['accuracy'])

# Exibir resumo do modelo
modelo folhas.summary ()

# Treinar o modelo
# Certifique-se de que 'treino app3' e 'teste app3' foram
carregados corretamente
if 'treino app3' in locals() and 'teste app3' in locals():
historico folhas = modelo folhas.fit (
treino app3,
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epochs=15, # Pode aumentar para mais épocas se tiver tempo
/recursos
validation data=teste app3,
# steps per epoch e validation steps podem ser necessarios
se usar geradores infinitos
# steps per epoch = treino app3.samples // BATCH SIZE,
# validation steps = teste app3.samples // BATCH SIZE
)
print ("Treinamento concluido.")
else:
print ("Erro: Geradores de dados 'treino app3' ou 'teste app3'
ndo foram inicializados.")
print("Verifique se o Passo 1 (carregamento de dados) foi
executado sem erros.")

Saida Esperada

Model: "sequential X"

Layer (type) Output Shape Param #
convz2d A (Conv2D) (None, 126, 126, 32) 896

max pooling2d B (MaxPooling2D) (None, 63, 63, 32) 0
convz2d C (Conv2D) (None, 61, 61, 64) 18496
max pooling2d D (MaxPooling2D) (None, 30, 30, 64) 0
convZ2d E (Conv2D) (None, 28, 28, 128) 73856
max pooling2d F (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 128) 0
flatten G (Flatten) (None, 25088) 0
dropout H (Dropout) (None, 25088) 0
dense I (Dense) (None, 128) 3211392
dense J (Dense) (

None, 1) 129

Total params: 3,304,769
Trainable params: 3,304,769
Non-trainable params: O

# A saida do treinamento (épocas) sera longa, vocé verd a perda e
acurdacia de treino e validacdo para cada época.

Treinamento concluido.

O que esta acontecendo até agora? (Passo 2)

« Arquitetura da CNN: E definida uma CNN sequencial com trés blocos de Conv2D (com
32, 64 e 128 filtros respectivamente) e MaxPooling2D. As camadas convolucionais usam
ativacao relu.

« Flatten e Camadas Densas: Apds as camadas convolucionais e de pooling, uma ca-
mada Flatten transforma os mapas de caracteristicas 2D em um vetor 1D. Uma camada
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Dropout(0.5) é adicionada para regularizacio, seguida por uma camada Dense com 128
neurdnios (relu) e, finalmente, a camada de saida Dense com 1 neurdnio e ativacio
sigmoid, adequada para classificacdo binaria.

« Compilacdo: O modelo é compilado com o otimizador adam, fun¢io de perda
binary crossentropy (para classificacdo binaria) e a métrica accuracy.

« Treinamento: O método £it é usado para treinar o modelo com os dados carregados
pelos geradores treino app3 e teste app3 (para validacdo).

4.3.4 Visualizar os Resultados do Treinamento

Plotamos a acuracia do modelo ao longo das épocas.

Copie e Teste!

import matplotlib.pyplot as plt

# Verificar se 'historico folhas' existe e tem os dados esperados
if 'historico folhas' in locals() and hasattr (historico folhas, '
history') :
if 'accuracy' in historico folhas.history and 'val accuracy'
in historico folhas.history:
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot (historico folhas.history(['accuracy'], label='
Acuréacia (Treino) ')
plt.plot (historico folhas.historyl['val accuracy'], label='
Acuracia (Validacéo) ')
plt.title('Histdérico de Acuracia do Modelo (Folhas)')
plt.xlabel ('Epocas')
plt.ylabel ('Acuracia')
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.show ()

# Opcional: Plotar a perda também
if 'loss' in historico folhas.history and 'val loss' in
historico folhas.history:
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot (historico folhas.history['loss'], label='
Perda (Treino) ')
plt.plot (historico folhas.history['val loss'], label='
Perda (Validacé&o) ')
plt.title('Histdérico de Perda do Modelo (Folhas)')
plt.xlabel ('Epocas')
plt.ylabel ('Perda (Binary Crossentropy) ')
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.show ()
else:
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print ("Erro: Histdérico de treinamento ndo contém 'accuracy
' ou 'val accuracy'.")
else:
print ("Erro: Objeto 'historico folhas' ndo foi criado.
Verifique o passo de treinamento.")

Saida Esperada

Histdrico de Acurécia do Modelo (Folhas)

—— Acuracia (Treino)
—— Acuracia (Validagao)

0.98 A

0.96 -

0.94 -

Acuracia

0.92 -

0.90 A

0.88

0 2 4 6 8 10 12 14
Epocas

Figura 4.5: Desempenho da CNN na classificacdo de folhas saudaveis e doentes (Acuracia
por Epoca).

\. J

O grafico ilustra a evolugao da acuracia do modelo. A linha azul ("Acuréacia (Treino)”)
demonstra um aumento rapido inicial, estabilizando-se em valores altos (acima de 0.98) a partir
da época 3. A linha laranja ("Acuracia (Validacdo)”) apresenta maior variabilidade, com uma
queda notavel na época 4 (para aproximadamente 0.87) e picos subsequentes, como na época 5
(préximo a 0.98) e época 11 (quase 0.99). Ambas as curvas convergem para uma alta acuracia
(superior a 0.99) ao final das 14 épocas, indicando um bom aprendizado e generalizacdo do
modelo nesse ponto.
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Saida Esperada

Histérico de Perda do Modelo (Folhas)

0.35 —— Perda (Treino)

—— Perda (Validagao)

0.30 1

0.25

0.20

0.15 A

Perda (Binary Crossentropy)

0.10 A

0.05

Epocas

Figura 4.6: Historico de Perda (Binary Crossentropy) do modelo CNN na classificacdo de
folhas ao longo das épocas.

\. y

A linha azul representa a perda nos dados de treino, mostrando uma rapida redugio
e estabilizacdo. A linha laranja representa a perda nos dados de validacdo, exibindo maior
oscilagdo, com um pico notavel na época 4, sugerindo momentos de sobreajuste (overfitting),
mas com uma tendéncia geral de diminuigéo.

Fique Alerta!

Certifique-se de que o nimero de imagens em cada classe (saudavel, doente) seja razoa-
velmente equilibrado nos conjuntos de treino e teste. Se houver um grande desequilibrio,
o modelo pode ficar enviesado para a classe majoritaria. O uso de data augmentation no
gerador de treino ajuda a mitigar o overfitting.

Conhecendo um pouco mais!

Vocé pode expandir esse projeto para uma classificacio com multiplas doengas (multi-
classe), bastando usar class mode='categorical' no ImageDataGenerator,
ajustar a Gltima camada Dense para ter N neur6nios (onde N é o nimero de classes) com
ativacdo softmax, e usar loss="'categorical crossentropy'. A organizacido
das pastas também precisaria refletir as multiplas classes.
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4.3.5 Testando o Modelo em Tempo Real com a Camera

Fique Alerta!

Esta secao funciona melhor se vocé estiver executando este c6digo em um ambiente Python
local (como um Jupyter Notebook ou script no seu computador) que tenha acesso a sua
webcam. Em ambientes como o Google Colab, o acesso direto a camera pode exigir confi-
guragdes adicionais.

Agora que treinamos nosso modelo para classificar folhas como saudaveis ou doentes,
vamos testa-lo com imagens capturadas diretamente da sua camera. Isso nos dara uma ideia
de como o modelo se comporta com dados "selvagens”, fora do conjunto de dados curado do
PlantVillage.

Salvar o Modelo Treinado

Primeiro, precisamos salvar o modelo que acabamos de treinar para que possamos carrega-
lo facilmente em um novo script ou célula de notebook para o teste com a cidmera.

Copie e Teste!

# Assumindo que 'modelo folhas' é o seu modelo treinado
# Verificar se o modelo foi treinado antes de salvar
if 'historico folhas' in locals() and hasattr (historico folhas, '
history') :
modelo folhas.save('modelo classificador folhas.h5'")
print ("Modelo salvo como modelo classificador folhas.h5")
else:
print ("Modelo ndo foi treinado ainda. Execute o Passo 2
primeiro.")

Saida Esperada

Modelo salvo como modelo classificador folhas.h5

Cédigo para Classificacio em Tempo Real
O codigo a seguir ira:
« Carregar o modelo treinado.

« Acessar sua webcam.

Capturar frames de video.

Pré-processar cada frame para que seja compativel com a entrada do modelo.

Realizar a predigao (Saudavel ou Doente).

Exibir o resultado na tela.
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Fique Alerta!

Certifique-se de ter a biblioteca OpenCV instalada. Se néo tiver, vocé pode instala-la com:
pip install opencv-python.

Copie e Teste!

import cv2

import numpy as np

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
import os # Para verificar se o arquivo do modelo existe

# Nome do arquivo do modelo
NOME ARQUIVO MODELO = 'modelo classificador folhas.h5'

# Carregar o modelo treinado
if not os.path.exists (NOME ARQUIVO MODELO) :
print (f"Erro: Arquivo do modelo '{NOME ARQUIVO MODELO}' ndo

encontrado.")
print ("Certifique-se de que o modelo foi treinado e salvo
corretamente")
exit () # Ou trate o erro de outra forma
try:

modelo carregado = load model (NOME ARQUIVO MODELO)
print (f"Modelo '{NOME ARQUIVO MODELO}' carregado com sucesso!"
)
except Exception as e:
print (f"Erro ao carregar o modelo: {e}")
exit ()

# Definir as classes (IMPORTANTE: ajuste conforme treino app3.
class indices)

# Exemplo, se treino app3.class indices foi {'doente': 0, '
saudavel': 1}:
classes map = {0: 'Doente', 1: 'Saudavel'}

# Verifique o print de 'treino app3.class indices' no Passo 1 para
confirmar!

# Tamanho da imagem esperado pelo modelo
img altura cam, img largura cam = 128, 128

# Iniciar a captura da webcam
cap = cv2.VideoCapture (0)

if not cap.isOpened() :
print ("Erro: Ndo foi possivel abrir a camera.")
exit ()
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print ("\nAponte a cémera para uma folha. Pressione 'q' para sair."

)

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print ("Erro: N&o foi possivel capturar o frame.")
break

img processada cam = cv2.resize(frame, (img largura cam,
img altura cam))
img array cam =
img batch cam

img to array(img processada cam) / 255.0
np.expand dims (img _array cam, axis=0)

predicao_proba cam = modelo carregado.predict (img batch cam)

(0]10]
limiar confianca = 0.5
if predicao proba cam > limiar confianca:
id classe prevista = 1 # Corresponde a classe 'Saudavel'
no nosso exemplo de classes map
else:
id classe prevista = 0 # Corresponde a classe 'Doente'
label previsto = classes map.get (id classe prevista, "
Desconhecido™")

# Ajustar cdlculo de confianca para refletir a classe prevista

confianca = predicao proba cam if id classe prevista == 1 else
1 - predicao proba cam

texto resultado = f"{label previsto} ({confianca*100:.2f}%)"
cor texto = (0, 255, 0) if id classe prevista == 1 else (0, O,

255) # Verde para saudavel, Vermelho para doente (BGR)
cv2.putText (frame, texto resultado, (10, 30), cv2.
FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.9, cor_ texto, 2)

cv2.imshow ('Classificador de Folhas - Pressione Q para sair',
frame)
if cv2.waitKey(l) & OxFF == ord('qg'):

break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
print ("Teste com a cémera finalizado.")

O que esta acontecendo no coédigo de teste com a camera?

+ Carregamento do Modelo: O modelomodelo classificador folhas.hb5, pre-
viamente treinado e salvo, é carregado.
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« Definicdo das Classes: Um dicionario classes map mapeia o indice da classe (0 ou
1) para o nome legivel ("Doente”, "Saudavel”). Atencdo: A correspondéncia correta (0
para Doente, 1 para Saudavel, ou vice-versa) depende da saida de

treino _app3.class indices.

« Captura da Webcam: cv2.VideoCapture (0) inicia a webcam, e um loop processa
cada frame.

+ Pré-processamento do Frame: Cada frame é redimensionado, convertido para array
NumPy, normalizado e suas dimensdes sdo expandidas para o formato (1, altura,
largura, canais).

+ Predicdo: modelo carregado.predict (img batch cam) retorna a probabi-
lidade da folha pertencer a classe positiva (saida da sigmoide).

« Interpretacio da Saida: Se a probabilidade > 0.5, é classificada como classe 1 (ex: “Sauda-
vel”); caso contrario, classe 0 (ex: "Doente”). A confianca da classe prevista é calculada.

« Exibicao do Resultado: O resultado da classificacdo e a confianca sido escritos no frame
de video e exibidos. A cor do texto muda se for "Saudavel”(verde) ou "Doente”(vermelho).

« Encerramento: Pressionar ’q’ interrompe o loop, libera a cimera e fecha as janelas.

Fique Alerta!

O desempenho do modelo com imagens da camera pode variar significativamente. Fatores
como iluminacédo, dngulo, qualidade da imagem, fundo e tipos de folhas nao vistos no
treinamento podem afetar a precisdo. Este é um 6timo exemplo da diferenca entre dados
curados e dados do "mundo real”!

Conhecendo um pouco mais!

Para melhorar o desempenho em tempo real, considere:

1. Treinar com um dataset mais diverso e usar data augmentation de forma mais intensiva.
2. Implementar deteccdo de objetos para isolar a folha do fundo da imagem antes da clas-
sificacdo.

3. Explorar Transfer Learning com modelos pré-treinados em grandes datasets de imagens.

4.3.6 Interpretacdo dos Resultados e Discussao Pratica

Nesta aplicagio, construimos e treinamos uma Rede Neural Convolucional (CNN) para
classificar imagens de folhas de plantas como "Saudavel’ou "Doente”, utilizando o dataset
PlantVillage. Demonstramos também como salvar o modelo treinado e utiliza-lo para fazer
classificacdes em tempo real com imagens de uma webcam.

Interpretando os Resultados

Uma alta acuracia no conjunto de teste do PlantVillage (verificada pelos graficos de his-
torico e pela avaliacdo final) indica que a CNN aprendeu a distinguir caracteristicas visuais
relevantes para diferenciar folhas saudaveis de doentes dentro daquele conjunto de dados. A
etapa de teste com a camera, no entanto, provavelmente revelara desafios adicionais. Dificul-
dades em classificar corretamente folhas usando a webcam podem surgir devido a:

144



CAPITULO 4. EXPERIMENTO PRATICO

Variacdes de Iluminacio e Fundo: O dataset PlantVillage possui imagens com fundo
relativamente controlado. Imagens da webcam terdo fundos complexos e iluminagao
variavel.

Novas Espécies/Doencas: O modelo s6 conhece as espécies e doencas presentes no
PlantVillage.

Qualidade da Imagem da Webcam: Resolugéo, foco e artefatos da camera podem im-
pactar.

O objetivo do teste com a camera é mais ilustrativo e demonstra o potencial, mas também
as limitacoes de um modelo treinado em um dataset especifico quando confrontado com a
variabilidade do mundo real.

Relevancia para o Contexto Amazonico

O diagndstico rapido e preciso de doencas em plantas é crucial para a agricultura na

Amazodnia, onde a diversidade de cultivos e patégenos é grande. Sistemas baseados em CNNs
podem:

Auxiliar Agricultores e Técnicos: Fornecer uma ferramenta de triagem inicial, ajudando
a identificar problemas precocemente, mesmo em locais remotos, se o modelo for em-
barcado em dispositivos moveis.

Reduzir Perdas na Producdo: Um diagnoéstico rapido leva a tratamentos mais eficazes e
oportunos.

Monitoramento Fitossanitario: Empregar drones com cameras para capturar imagens
de grandes areas e usar CNNs para identificar focos de doengas, permitindo um controle
mais direcionado.

Apoiar a Pesquisa Agronomica: Ajudar na coleta e analise de dados sobre a incidéncia
e disseminacdo de doencas em diferentes condicdes.

Solugdes como esta podem fortalecer a agricultura familiar e as cooperativas, contribuindo
para a seguranca alimentar e a sustentabilidade econdmica da regido.

Limitacoes e Proximos Passos

Generalizacdo para o Mundo Real: O principal desafio é a generalizacdo. Modelos
treinados em datasets especificos podem nédo performar bem em todas as condicoes de
campo.

Necessidade de Dados Locais: Para aplicacdes robustas na Amazonia, seria ideal trei-
nar ou, pelo menos, ajustar finamente (fine-tuning) os modelos com imagens coletadas
localmente, abrangendo as espécies, doencas e condicdes ambientais da regido.

Identificacio de Multiplas Doencas e Deficiéncias Nutricionais: Este exemplo foi bi-
nario. Modelos mais avancados podem ser treinados para identificar tipos especificos
de doencas ou até mesmo deficiéncias nutricionais com base em padrdes visuais.

Interpretabilidade do Modelo: Técnicas como Grad-CAM podem ajudar a entender
quais partes da imagem a CNN esta usando para tomar sua decisao, aumentando a con-
fianca no diagndstico.
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Fique Alerta!

A aplicacdo de IA para diagnostico de doencas é uma ferramenta de apoio, ndo um subs-
tituto completo para a analise de especialistas (agronomos, fitopatologistas). A validagéo
em campo e a colaboracdo multidisciplinar sdo essenciais. Além disso, a qualidade e di-
versidade das imagens de treinamento sdo determinantes para o sucesso do modelo.

Este experimento com CNNs para diagndstico de doencas em folhas demonstra o po-
tencial da visdo computacional para resolver problemas praticos na agricultura. A capacidade
de estender o modelo para testes com uma camera em tempo real abre portas para aplicagoes
interativas e demonstragdes impactantes do poder do Deep Learning.
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