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RESUMO

SANTANA, C. S. Modelagem Ambiental com Rede Neural Artificial para Avaliacédo de
Impactos Resultantes da Antropizac¢édo Rural. Dourados, 2021. 114f. Dissertagédo (Mestrado)
- Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Agricola, Universidade Federal da Grande
Dourados.

O agronegocio brasileiro continua crescendo em ritmo forte, e essa area mostra 0 quanto tem
fortalecido a economia nacional ao longo dos anos. Nesse contexto de desenvolvimento, ocorre
a expansao populacional das areas rurais, ampliando a malha urbana de grandes regides e
transformando alguns territérios de seu entorno em &reas antropizadas. Ocorre que esse
progresso exige mudancgas na paisagem natural para atender as necessidades basicas de seus
habitantes, que aumenta proporcionalmente a esse desenvolvimento. No entanto, essas
transformacdes geralmente ocorrem sem o devido planejamento, favorecendo o processo de
mudanca climética local. Diante do exposto, esta pesquisa teve como objetivo avaliar as
condi¢cdes ambientais que representam diferentes tipos de ocupacdo em uma area rural
urbanizada, comparando microclimas e representando as caracteristicas dos ambientes em um
algoritmo computacional que deve atribuir uma classificacéo indicando a qualidade ambiental
dessas areas. A primeira parte da pesquisa consistiu nos experimentos de coleta de dados que
foi realizado na cidade de Dourados - MS na Unidade Il da Universidade Federal da Grande
Dourados (UFGD). Considerando diferentes tipos de cobertura de superficie, os elementos
climaticos temperatura e umidade relativa do ar foram coletados durante 40 dias de inverno
(frio) e 40 dias de verdo (calor), utilizando um sistema automatico de aquisicdo de dados
Datalogger Wireless em 9 microambientes e um banco de dados do INMET. Os dados foram
posteriormente convertidos no Indice de Temperatura e Umidade (ITU). Os valores de ITU
permitiram classificar os ambientes de acordo com as faixas relacionadas as zonas de conforto
para diferentes microclimas. A segunda parte do estudo consistiu em desenvolver um modelo
I6gico-matematico envolvendo uma Rede Neural Artificial do cenério criado para classificar o
ambiente estudado de acordo com o indice de bem-estar humano (IBEH) em uma escala que
varia de muito ruim a muito bom. A rede neural proposta possui uma camada de entrada com
doze neur6nios, uma camada oculta com dezoito neurénios e uma camada de saida com cinco
neurdnios. A rede neural artificial elaborada mostrou-se eficiente em sua fase de treinamento,
onde correspondeu a valores de aproximadamente 90% de precisdo, e na fase de teste, a uma
precisdo média de 80%. No entanto, o fato de o IBEH estar correlacionado com o ITU
influenciou o desenvolvimento de uma segunda proposta de algoritmo removendo o neur6nio
de referéncia. Esta alteracdo levou a necessidade de alterar os parametros da rede para obter o
seu melhor desempenho. Mesmo com todos os ajustes empiricos realizados, a acuracia da rede
foi de 62%. Por ser a primeira arquitetura complexa construida para indicacdo multiclasse de
conforto ambiental local, pode-se concluir que o algoritmo refletiu bem os ambientes estudados
envolvendo a interagdo de recursos naturais e espagos construidos.

Palavras-chave: Conforto ambiental; Exodo rural; Segmentagdo semantica.



ABSTRACT

SANTANA, C. S. Environmental Modeling with Artificial Neural Network for Evaluation
of Impacts Resulting from Rural Anthropization. Dourados, 2021. 114f. Dissertation
(Masters) - Postgraduate Program in Agricultural Engineering, Federal University of Grande
Dourados.

Brazilian agribusiness continues to grow at a strong pace, and this area shows how much it has
strengthened the national economy over the years. In this context of development, the
population expansion of rural areas occurs, expanding the urban mesh of large regions and
transforming some territories in their surroundings into anthropized areas. It so happens that
this progress requires changes in the natural landscape to meet the basic needs of its inhabitants,
which increases proportionally to this development. However, these transformations usually
occur without proper planning, favoring the process of local climate change. Given the above,
this research aimed to evaluate the environmental conditions that represent different types of
occupation in an urbanized rural area, comparing microclimates and representing the
characteristics of the environments in a computational algorithm that must assign a
classification indicating the quality environmental of these areas. The first part of the research
consisted of the collect data experiments that was carried out in the city of Dourados - MS at
Unit Il of the Federal University of Grande Dourados (UFGD). Considering different types of
surface coverage, the climatic elements temperature and relative air humidity were collected
during 40 days of winter (cold) and 40 days of summer (heat), using an automatic Datalogger
Wireless data acquisition system in 9 microenvironments and an INMET database. The data
were later converted into the Temperature and Humidity Index (THI). The THI values made it
possible to classify the environments according to the ranges related to the comfort zones for
different microclimates. The second part of the study consisted of developing a logical-
mathematical model involving an Artificial Neural Network of the scenario created to classify
the studied environment according to the human well-being index (HWBI) on a scale ranging
from very bad to very good. The proposed neural network has an input layer with twelve
neurons, a hidden layer with eighteen neurons, and an output layer with five neurons. The
elaborate artificial neural network proved efficient in its training phase, where it corresponded
to values of approximately 90% of precision, and in the test phase, to an average precision of
80%. However, the fact that the HWBI is correlated with the THI influenced the development
of a second algorithm proposal removing the referent neuron. This change led to the need to
change the network parameters in order to obtain its best performance. Even with all the
empirical adjustments performed, the accuracy of the network was 62%. As it is the first
complex architecture built for multiclass indication of local environmental comfort, it can be
concluded that the algorithm well reflected the studied environments involving the interaction
of natural resources and built spaces.

Keywords: Environmental comfort; Rural exodus; Semantic segmentation.
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1. INTRODUCAO

O agronegdcio brasileiro segue em forte ritmo de desenvolvimento, e vem mostrando
0 quanto tem fortalecido a economia nacional ao longo dos anos. Para Smalci et al. (2020) a
demanda por alimentos no mundo, impulsionada pelo aumento populacional, permite
reconhecer que o Brasil, com sua maior extensdo de terras ardveis do mundo e a grande
variedade climéatica e de solos, faz do agroneg6cio um dos setores econémicos mais
importantes.

O crescimento de uma regido esta diretamente ligado ao desenvolvimento econémico
local. E neste contexto de desenvolvimento que ocorre a expansio populacional das areas rurais,
expandindo a malha urbana das grandes cidades, e transformando alguns territorios do seu
entorno em &reas antropizadas (CATTIVELLI, 2021).

Este fato, junto ao desenvolvimento populacional que também estd em constante
crescimento, cria, principalmente em autoridades governamentais, uma apreensdo mundial
quanto a preservacgdo dessas areas e dos recursos naturais ainda disponiveis, o que tem elevado
o0 indice de pesquisas voltadas a identificacdo das principais causas geradoras e quais as suas
implicacdes com esse processo de degradacdo do meio ambiente.

Aliado a estes desenvolvimentos esta a consequente degradacdo da vegetacdo para
construcdo de edificacdes que atendam as necessidades humanas, geradas por este crescimento.
O consequente volume de construcGes geradas provoca uma elevacdo nas temperaturas e uma
diminuicdo da umidade do ar (LOVATTO et al., 2020). A imponéncia das construcfes também
modifica o fluxo natural dos ventos. Também & perceptivel a diminuicdo de vegetacao nesses
locais, assim como a superficie do solo que quase sempre é revestida por materiais
impermeaveis.

De acordo com Ledda; Serra; De Montis (2019), as acbes antropicas provocam
multiplas desordens nas paisagens. Estas ocorrem por meio de intensos procedimentos de
substituicdo das areas naturais, por diferentes tipos de emprego do solo e da fragmentacao dos
espacos com cobertura vegetal. Este fato ocorre mundialmente, tanto no meio urbano quanto
no rural, e sua extensdo tem sido ampliada cada vez mais por meio do desenvolvimento do
agronegocio.

Em virtude dessas mudancas ocorridas no meio ambiente devido as a¢fes humanas, o
proprio homem tem sentido seus efeitos, principalmente pelas mudancas climaticas ocorridas
ao longo dos anos. Embora a importéancia do clima no planejamento de uma area urbanizada

seja reconhecida, constata-se que muito pouco desse conhecimento sobre climatologia vem



sendo utilizada no planejamento e na tomada de decisdo sobre o uso e ocupagdo do solo
(DOHERTY; KLIMA; HELLMANN, 2016).

Diante disto a preocupacdo com as ac¢Oes antropicas torna-se imprescindivel para a
conservacao e avanco da sociedade, sendo um dos fatores mais importantes na construcdo de
um modelo de desenvolvimento sustentavel capaz de determinar o comportamento apropriado
a seguir. Porém, a incerteza sobre essas casualidades climaticas dificulta o planejamento e a
tomada de decisdo quanto ao uso e ocupacdo dessas areas.

Entretanto, nos dltimos anos tem se observado o desenvolvimento de processos
industriais cada vez mais complexos, onde o desenvolvimento de tecnologias que norteiem a
tomada de decisbes tornou-se um fator decisivo para a inser¢do e manutencdo de um produto
ou servico no mercado moderno. Neste ambito, Melumad et al. (2020) afirmam que a
modelagem matematica aliada a simulacdo de cenarios merece especial destaque, tendo em
vista as multiplas finalidades as quais se destina.

Para os autores a teoria de Redes Neurais Artificiais (RNAS) representa uma dessas
alternativas pois elas se diferem dos algoritmos tradicionais que empregam métodos
deterministicos, usando um método de treinamento probabilistico. A utilizacdo de redes neurais
torna-se cada vez mais uma opc¢édo atrativa, haja vista a atual ampliacdo da sua capacidade
computacional.

Como forma de contribuir com os estudos de ambiéncia e climatologia, é proposto
como objetivo geral desta pesquisa, avaliar as condi¢des ambientais que representem diferentes
tipos de ocupacdo em uma area rural urbanizada, comparando microclimas, e representando as
caracteristicas do ambiente em um algoritmo computacional que deve atribuir uma classificacdo
indicando a qualidade de ambiéncia dessa &rea.

Os objetivos especificos consistem em tracar perfis de possivel conforto e desconforto
ambiental em funcdo da ocupacéo do solo e o tipo de superficie dos locais avaliados em funcgéo
do periodo do ano; analisar as caracteristicas das areas através da segmentacdo semantica das
imagens dos microambientes estudados; elaborar, treinar e testar um algoritmo de programacéo
que represente e classifique o cenario estudado utilizando RNA.

Desta maneira, este trabalho buscou subsidiar as pesquisas do clima e ambiéncia
quanto a aplicacdo de modelos matematicos que possam auxiliar na manutengédo e na tomada

de deciséo de planejamento para uso e ocupacao de areas rurais antropizadas.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Exodo urbano

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica em seu relatorio anual destaca que o
estado de Mato Grosso do Sul possui uma superficie de 357.147,994 kmz?, participando com
22,2% da superficie da regido Centro-Oeste e 4,2% da area territorial brasileira (de 8.514.876
km?2) (IBGE, 2021).

No Mato Grosso do Sul a area total de ocupacéo agraria é de 35.712.496 milhdes de
hectares, 30.549.179 mil estabelecimentos agropecuarios, sendo que 15.727.930 s&o ocupados
por pastagens cultivadas, 2.400.000 hectares de area agricola e silvicultura, 9.503.082 hectares
de area preservada (unidades de conservacao e pastagens nativas), 1.293.822 hectares de area
ocupada por indigenas e assentamentos rurais e 6.787.662 hectares compreendendo as areas
urbanas, estradas, rios, APP’S e reserva legal (IBGE, 2021).

O agronegocio sempre esteve em posicao de destaque nos debates econémicos e nas
grandes pautas de discussdes no pais, devido a sua capacidade de expansao de produtividade e
geracdo de empregos. Para se ter uma ideia o PIB brasileiro cresceu 1% em 2017, enquanto o
PIB-volume do Agronegdcio, calculado pelo CEPEA/CNA, aumentou 7,2% — impulsionado
por uma producdo recorde “dentro da porteira”, pela importante recuperacdo agroindustrial e
principalmente pela consequente expansdo desses crescimentos sobre o setor de servigos
(IBGE, 2017).

Juntamente com este desenvolvimento ocorre a expansao das areas urbanas rurais com
0 aumento da populacdo residente no campo. Segundo Laurenti (2013) estd havendo um
processo de fixacdo e urbanizacéo rural, devido ao crescimento de ocupacgdes agricolas e ndo
agricolas. Entretanto o inicio dessa expansao geralmente se da de forma descontrolada, sem um
planejamento adequado, avancando por territérios que deveriam ser preservados. Isso se deve
a falta de um plano diretor que assegure o0 bem-estar geral e garanta um desenvolvimento urbano
sustentavel para essas regides em desenvolvimento.

Ha tempos ouve-se muito falar em éxodo rural, o que é conceituado como 0 processo
de migracéo dos habitantes do campo para as cidades. Entretanto Almeida (2020) tem estudado
0s motivos da migracédo da area urbana para a rural, o que ela intitulou como Fugere Urbem no
Século 21, expressdao em latim que significa “fugir da cidade”. Para a autora o que tem levado
a migracdo das grandes cidades para areas rurais geralmente estd relacionada com as
oportunidades de emprego advindas do agronegdcio, bem como a busca por uma melhor
qualidade de vida.



Entretanto Laurenti (2013) afirma que essa relagdo do homem com a natureza sempre
foi repleta de conflitos, e nem sempre 0 homem se preocupou em compreender essa relagdo. A
interferéncia humana nos sistemas ambientais na busca pelo crescimento socioecondmico tem
causado graves danos ao meio ambiente e consequentemente a propria humanidade.

Para Martins (2015) a atividade humana sem conhecimento dos recursos naturais
disponiveis, a falta de planejamento no uso e ocupagao do solo, o uso de sistemas ndo adequados
de manejo, associada ao desmatamento incorreto e a exploracdo do solo acima de sua
capacidade (superpastoreio, agricultura extensiva), ddo origem a uma sequéncia de mudancas
nas propriedades e natureza do solo, tornando-o mais susceptivel as forgcas naturais de
degradacdo, estes fatos somados as mudancas climéticas ocorridas em microescala, exercem
influéncia significativa nos elementos climaticos e consequentemente no nivel de conforto dos

habitantes.

2.2. Tipos de coberturas de superficies

Para que uma pessoa possa sentir conforto térmico em um ambiente existe uma troca
de calor entre o corpo e 0 meio em que ela se encontra. Para Frota; Shiffer (2001) essas trocas
sdo regidas pelas leis da fisica ou ainda por influéncias do mecanismo de adaptacGes
fisioldgicas, pelas condigdes ambientais e por fatores individuais.

Devido aos avancos em infraestrutura ocasionados pela urbanizacéo de grandes areas,
a paisagem natural desses ambientes é completamente modificada. Objetivando o propésito de
ter uma area que gere conforto e qualidade aos acessos locais, muitas mudangas interferem no
microclima desses espacos. Ribeiro (2016) afirma que uma das principais mudancas é a
alteracdo das coberturas das superficies.

Existem diversos tipos de superficies utilizadas em éareas urbanizadas, estas podem ser
de origem natural ou artificial. Para melhorar a circulacdo da area, opta-se quase que
exclusivamente por superficies que sejam impermeéaveis. Sendo que, notadamente, as
superficies artificiais impermeaveis interferem de forma significativa no clima local (RIBEIRO,
2016).

Essas alteragdes nas caracteristicas térmicas das superficies, aliadas a presenca de
edificacOes e materiais de construgdo quando comparadas as areas verdes sdo as modificacGes
mais importantes associadas ao processo de urbanizacdo de uma area, pois estes aumentam a

absorcéo de energia e a emisséo de radiacdo absorvida (ROMERO, 2007).



Ainda segundo Romero (2007), os materiais artificiais utilizados como coberturas de
superficies possuem capacidade térmica mais elevadas e sdo melhores condutores de calor que
os de origem natural. Além disso, as superficies externas das edificacbes também contribuem
de forma significativa para este fato atuando como refletores e radiadores que, em conjunto
com os pavimentos, aumentam os efeitos da radiagdo incidente.

Para Oliveira (2008) os diferentes tipos de coberturas do solo definem as trocas de
energia que ocorrem entre a superficie da Terra e a atmosfera, portanto sendo um dos principais
determinantes do microclima local.

Entretanto Mascard; Mascaré (2005) afirmam que outros determinantes devem ser
considerados no estudo do microclima, pois o desempenho do recinto também esté influenciado
pelas propriedades termo-fisicas dos materiais presentes nas areas, como por exemplo a
arborizacao local, edificac@es, tipo e coloracdo do material etc. Oliveira (2011) confirma este
fato ao declarar que uma area sombreada é fracamente atingida pela radiacdo solar direta
incidente e, assim, a temperatura radiante daquela superficie € menor, o que diminui a radiagdo
de ondas longas emitidas.

O microclima de uma regido urbanizada esta relacionado com o balanco de energia
dos materiais que compdem sua superficie, estes que sdo capazes de alterar significativamente
os elementos climaticos. Segundo Alves; Vecchia (2012), a temperatura do ar estd
correlacionada com a temperatura superficial, esta constatacdo pode ser verificada pela lei de
Stefan-Boltzmann. Onde todo corpo com temperatura acima de OK emite energia radiativa,
segundo esta lei a densidade de fluxo de energia (E) em (W/m?) é proporcional & quarta poténcia

de sua temperatura absoluta (T) em (K) (Equagdo 1).

E = eoT* (1)

Onde € € o0 poder emissivo do corpo, ou seja, a emissividade; o é a constante de Stefan-
Boltzmann (= 5,67.10-8 Wm2K4). Para a maioria dos objetos naturais, o poder emissivo varia
entre 0,9 e 1,0, na Tabela 1 estdo relacionados os materiais tipicamente utilizados na
constituicdo de um meio urbanizado. A emissividade é a capacidade que 0s materiais possuem
de emitir a radiacdo absorvida (ALVES; VECCHIA, 2012).



Tabela 1 - Propriedades radiantes de alguns materiais

Superficie Emissividade
(€)
Solos 0,90 -0,94
Grama 0,90-0,95
Floresta 0,97 -0,99
Agua 0,85-0,95
Concreto 0,90 - 0,96
Asfalto 0,95
Tijolo 0,90 -0,92
Rocha 0,85-0,95
Cascalho 0,92
Ceramica 0,90

Fonte: Alves; Vecchia (2012)

Outro componente importante do balanco de radiacéo, é o albedo, para Cunha (2012)
o albedo é igual a razdo entre a radiacdo eletromagnética refletida pela superficie e a incidente.
Como ele sofre variagdes durante o0 ano, a quantidade de energia disponivel na superficie sofre
variacdes. Dessa forma, a temperatura na superficie pode variar junto com esta grandeza.

Diferentes tipos de revestimentos de superficies e materiais utilizadas no processo de
urbanizacdo possuem albedos diferentes e suas propriedades termo fisicas influenciam
fortemente na qualidade térmica das areas urbanizadas (OLIVEIRA, 2011). Como no ambiente
urbanizado que ha uma grande heterogeneidade de materiais, como telhado, pintura, asfalto,

calcada, concreto, grama e arvores, o albedo apresenta diversos valores (Tabela 2).

Tabela 2 - Albedo de alguns materiais

Superficie Albedo

Solos 0,05-0,40
Grama 0,16 — 0,26
Floresta 0,13-0,23
Agua 0,08 -0,10
Concreto 0,10-0,35
Asfalto 0,05-0,20
Tijolo 0,20-0,40
Rocha 0,20 -0,35
Cascalho 0,08-0,18

Ceramica 0,10-0,35

Fonte: Alves; Vecchia (2012)



O albedo é a relacdo entre a radiacdo solar incidente e a refletida, seu valor esta entre
0 e 1. Em geral, superficies secas e de cores claras refletem mais radiacdo que superficies
umidas e escuras, (BRAGA et al., 2009). Assim sendo, uma superficie de albedo 0,5 indica que
ela é capaz de refletir metade da energia solar que incide sobre ela.

Para Oliveira (2011) os materiais que possuem albedo baixo e condutividade alta
proporcionam um microclima suave e estavel, enquanto o inverso contribui para a criagdo de
um microclima de extremos.

O Albedo e a emissividade dos materiais estdo diretamente relacionados a sua
absortividade. Silva (2019) afirma que uma das principais determinantes desta propriedade estéa
na cor superficial dos materiais construtivos que sao seletivos a radiacdo solar (onda curta).
Este conceito tange a propriedade de absortividade (o). Por exemplo, se em uma superficie de
revestimento asfaltico, a radiacdo solar absorvida for de 85%, significa que 15% serdo refletidas

para 0 meio externo (Tabela 3).

Tabela 3 - Absortividade de alguns materiais

_ Absortividade
Superficie

(@)
Concreto aparente 0,65/0,80
Telha de barro 0,75/0,80
Tijolo aparente 0,65/0,80
Reboco claro 0,30/0,50
Revestimento asfaltico 0,85/0,98
Vidro incolor 0,06 /0,25
Vidro colorido 0,40/0,80
Vidro metalizado 0,35/0,80

Branca 0,20

Amarela 0,30

Verde clara 0,40

) “Aluminio” 0,40

Pintura Verde escuro 0,70

Vermelha 0,74

Preta 0,97

Fonte: Silva (2019) adaptado

2.3. Mudancas climéaticas

O Painel Intergovernamental de Mudancas Climéticas (do inglés IPCC:

Intergovernmental Panel on Climate Change), refere-se a Mudanca climatica como uma



“variacdo estatisticamente significativa nas condigdes médias do clima ou em sua variabilidade,
que permanece por um longo periodo. Esta pode advir de processos naturais, ou ainda de
mudangas antropogénicas persistentes na composicdo da atmosfera ou no uso do solo (IPCC,
2014)”.

Ainda segundo o relatério do IPCC (2014), as mudancas nas temperaturas globais
estédo sendo ocasionadas por atividades humanas. Essas mudangas ocorridas nas temperaturas
globais tém seu inicio em pequenas escalas, como por exemplo a micro.

Existe um significativo debate sobre desenvolvimento, populacdo e ambiente quando
se trata das mudancas climaticas e ambientais. As regides que mais crescem no pais tém uma
forte expansdo no agronegdcio (Gomes, 2019), entretanto as mudancas na forma de uso e nas
coberturas do solo dela decorrentes vém produzindo uma série de impactos negativos ao
ambiente e a populacéo.

Segundo o relatério do IPCC/ARG (2021), a influéncia humana aqueceu o clima a uma
taxa sem precedentes pelo menos nos Gltimos 2.000 anos. Na Figura 1 pode ser observado as

mudancas na temperatura global da superficie em relacdo ao periodo de 1850 a 1900.

Warming is unprecedented
in more than 2000 years

Warmest multi-century o chsinsa
period in more than
' 100,000 years

00 VA

reconstructed

1 r 1
J 1850 2020 1850 1950 2000 2020

Fonte: IPCC (2021)
Figura 1 - Historia da mudanca da temperatura global e causas do aquecimento recente

Na Figura 2a pode ser observado as mudancgas na temperatura da superficie global
reconstruida a partir de arquivos paleoclimaticos (linha cinza sélida, 1-2000) e de observacdes
diretas (linha preta solida, 1850-2020), ambas medidas decadalmente em rela¢éo a 1850-1900.

A barra vertical a esquerda mostra a temperatura estimada (faixa muito provavel) durante o



periodo mais quente de varios séculos, pelo menos nos ultimos 100.000 anos, que ocorreu por
volta de 6.500 anos atras, durante o atual periodo interglacial (Holoceno). Esses ultimos
periodos quentes foram causados por varia¢fes orbitais lentas (multimilenares). O sombreado
cinza com linhas diagonais brancas mostra provaveis reconstrucbes dos intervalos de
temperatura (IPCC/ARG, 2021).

Na Figura 2b observa-se as mudangas na temperatura da superficie global nos ultimos
170 anos (linha preta) em relacdo a média anual de 1850-1900, em comparacdo com as
simulacgdes do modelo climatico CMIP6. Resposta da temperatura a fatores humanos e naturais
(marrom), e apenas a fatores naturais (verde). As linhas de cores solidas mostram a média do
modelo multiplo e os tons coloridos mostram a faixa muito provavel de simulagdes (IPCC/ARS,
2021).

Se esses cenarios de mudancas climéticas previstos pelo IPCC se confirmarem no
futuro, um dos setores mais afetados serd o agronegdcio, pois eles sao diretamente influenciados
pelos elementos climaticos (MATA; FONSECA; MIRANDA, 2018). Segundo as autoras ainda
gue o agronegocio fosse uma atividade com grande capacidade de adaptacdo as mudancas
climaticas, ocorrendo num intervalo de décadas, os eventos meteoroldgicos extremos afetardo
qualquer tipo de negdcio.

Para os autores do relatorio do IPCC/AR6 (2021) uma proposta de solucdo para a
mitigacdo das mudancas climéticas sdo, do ponto de vista da ciéncia fisica, limitar o
aquecimento global induzido pelo homem a um nivel especifico requerendo a limitacdo das
emissdes cumulativas de CO, atingindo pelo menos as emissfes de CO2 a zero liquido,
juntamente com fortes reducfes em outras emissdes de gases de efeito estufa. Redugdes
sustentadas nas emissdes de CH4 (metano) de forma rapida e forte também limitariam o efeito
de aquecimento resultante do declinio da polui¢do por aerossol e melhoraria a qualidade do ar.

Todavia, mesmo com todos 0s avangos tedricos e praticos ja ocorridos, o ritmo de
degradacdo ambiental continua devido ao crescimento demogréafico e econémico, pois para uma
populacéo global que se aproxima de 8 bilhdes de habitantes, a tendéncia de consumo em bens
e servicos deve ser cada vez maior, demandando recursos ecossistémicos além da capacidade

de regeneracdo dos recursos naturais disponiveis na Terra (FERREIRA; LOPES, 2020).

2.4. Clima e escala de estudo

Clima, segundo Mano; Pacheco; Bonelli (2010) é o conjunto de condicOes

meteoroldgicas caracterizada pelo estado médio da atmosfera em um dado ponto da superficie
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terrestre. Este pode ser frio, glacial, continental, maritimo, desértico, arido, semiarido, quente,
tropical, subtropical, temperado etc.

Para definir o clima das diversas regifes do planeta, estas sdo divididas por suas
caracteristicas similares, as quais sdo chamadas regides climaticas. Segundo Cavalcanti et al.
(2009) no Brasil vérios tipos diferentes de clima sdo identificados, dada a sua grande extenséo
territorial e a sua localizac&o entre dois tropicos.

Através do processo de urbanizagédo sdo ocasionadas modificacdes no ambiente natural
local, variacfes dos elementos meteorologicos, criando um clima tipico de ambientes artificiais
chamado de clima urbano (ROTH, 2007).

O clima pode ser estudado por meio de duas dimensdes, a espacial e a temporal, e
ambas sdo aplicadas de forma conjunta. De acordo com Mendonca; Danni-Oliveira (2007) as
escalas espaciais mais conhecidas sdo as macroclimatica, mesoclimatica e microclimatica; ja as
escalas temporais mais utilizadas sdo as escalas geoldgica, histdrica e contemporanea, conforme

pode ser observado na Tabela 4.

Tabela 4 - Escalas espacial e temporal do clima

Temporalidade

Ordem de o Escala Escala das variagdes Exemplificacédo
Subdivisdes . . . .
grandeza Horizontal  Vertical mais espacial
representativas
Clima global Algumas semanas ﬁegmlios?gr’igmoceano
Macroclima  Clima zonal >2.000km 3al2km g ’ '

. . a varios decénios  continente etc.
Clima regional
Regido natural,
2000kma 12kma Varias horas a montanhas, cidades
10 km 100 m alguns dias etc.

Clima regional
Mesoclima Clima local
Topoclima

; ; 10 km a Abaixo de ) _ Bosque, uma rua,
Microclima De minutos ao dia uma

alguns m 100m edificacdo/casa etc.

Fonte: Mendonca; Danni-Oliveira (2007)

Para Mendonca; Danni-Oliveira (2007) as defini¢des das escalas sao:

Macroclima: é definido como a maior das unidades climaticas compreendendo areas
muito extensas da superficie da Terra. Seu dominio vai desde o Planeta (clima global),
estendendo-se por faixas ou zonas (clima zonal), até amplas regides (clima regional).

Mesoclima: e considerado a unidade intermediaria entre as escalas de grandeza

superior e inferior do clima, dividindo-o em clima regional, local e topoclima.
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Microclima: é apontado como a menor unidade da escala climatica, sua extenséo pode
ir de alguns centimetros a algumas dezenas de m2, e ha autores que consideram até centenas de
m?2.

Para Frota; Schiffer (2001) uma aglomeracdo em area urbanizada ndo apresenta,
necessariamente, as mesmas condi¢des climaticas relativas ao macroclima regional na qual esta
inserida. Estas transformacdes estdo relacionadas com a extensdo e setores prevalecentes de
atividades produzidas na area em estudo.

Diante disto, a escala abordada nesse estudo € a microclimatica, considerada por Lima
(2014) como a escala de maior detalhe, consequentemente de maior aproximacao da superficie
terrestre. Sua influéncia pode ser dada pelo tipo de cobertura do terreno, por exemplo, o tipo de
vegetacao, alta ou baixa, vegetacdo densa ou rala, presenca de cobertura morta (mulching) sobre

o0 solo, que condiciona um ambiente diferente e especial.

2.5. Fatores climaticos

Os fatores climaticos sdo definidos pelos atributos fisicos que caracterizam as
propriedades da atmosfera geografica de um local. Segundo Ribeiro (2016) os elementos
climaticos sdo aqueles que representam os valores relativos a cada tipo de clima, ou seja, a
temperatura, a umidade relativa, as precipitacfes e a radiacdo. Para a autora o conhecimento
dos fendmenos climaticos sdo fundamentais para a compreensao do complexo sistema clima -
ambiente.

Temperatura do ar - Segundo Lima (2014) a temperatura do ar é definida como uma
medicdo da energia cinética média (movimento) de moléculas individuais na matéria. Para ela
temperatura e calor estdo relacionados porque as mudancas de temperaturas sao causadas pela
absorcdo ou emissao (ganho ou perda) de energia cinética.

Christopherson (2012) considera a latitude, altitude, elevagdo, nebulosidade e
diferengas de aquecimento entre terra e &gua como principais influenciadores sobre as
temperaturas.

Para Vianello; Alves (2000), a varia¢do diaria da temperatura do ar esta diretamente
relacionada com a chegada de energia solar e consequentemente o aquecimento da superficie.

Ao longo das 24h diarias a temperatura na superficie varia bastante devido ao
movimento de rotacdo. De acordo com Franco (2010) geralmente o periodo mais quente é o

inicio da tarde, quando o Sol esta perto do alto do céu e a superficie ja recebeu toda radiacdo da
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manha. J& o final da madrugada é normalmente o periodo mais frio, devido ao Planeta perder
calor durante toda a noite.

Para Nince (2009) a temperatura média do ar tem relacdo direta com a intensidade de
radiacdo solar recebida e a cobertura de nuvem para determinado momento. Pois as nuvens sao
capazes de modificar o balanco energético local, interceptando o fluxo de radiacdo
infravermelha emitida e o fluxo incidente. Entretanto, se o céu estiver limpo, a superficie recebe
energia solar, mas também perde energia por irradiagdo mais do que com céu encoberto.

De acordo com Miranda et. al (2018), as alteracdes climaticas resultantes das
atividades humanas devem ser avaliadas em funcdo da magnitude e abrangéncia dos impactos
e modificagdes no clima, tornando, dessa forma, necessario a caracterizacdo dos controles
climéticos de macro a microescala.

O termbmetro € o instrumento usualmente utilizado para monitorar as variacdes da
temperatura do ar, que podem ser de varios tipos, quais sejam termémetros de maxima e
minima, termémetro de globo, termdgrafo, entre outros, cada um especifico para o tipo de
avaliacdo que se deseja fazer. Celsius, Fahrenheit e Kelvin (ou absoluta) sdo as escalas mais
utilizadas (FRANCO, 2010).

Umidade relativa do ar — Frota; Schiffer (2001) definem a umidade relativa como a
relacdo da umidade absoluta com a capacidade maxima do ar de reter vapor d’agua, aquela
temperatura. Tendo que umidade absoluta é o peso do vapor d’agua contido em uma unidade
de volume de ar (g/cm3). Pode-se afirmar, desta forma, que a umidade indica qudo préximo o
ar esta da saturacao, ao inveés de indicar a real quantidade de agua.

Sdo inumeros os fatores que interferem na umidade do ar, dos quais podemos citar a
temperatura do ar, urbanizacdo, areas verdes, lagos, rios, dentre outros. A umidade de um
determinado local influencia diretamente na qualidade de vida dos seus habitantes. Nince
(2009) confirma esta colocacdo ao afirmar que a umidade relativa do ar ndo deve ser inferior a
30%, de forma a evitar o desconforto e problemas que podem ser causadas pelo ressecamento
das vias respiratérias. Entretanto, o excesso de umidade também deve ser evitado, de maneira
a prevenir a condensacdo superficial e o desenvolvimento de fungos nos componentes de
edificacoes.

Segundo Varejdo (2006) as variacdes da umidade relativa do ar estdo mais
relacionadas com a pressdo de vapor d’agua e com a temperatura do ar. Para ele a marcha
semanal da umidade relativa do ar seque uma periodicidade inversa a temperatura, quando a
temperatura é maxima a umidade relativa é minima, e vice-versa.

Para medir a umidade relativa do ar utiliza-se como instrumentos os higrometros.
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Precipitaces — A precipitacdo pluviomeétrica € uma das variaveis meteorologicas
consideradas relevantes para estudos climaticos. Tal importancia se deve as consequéncias que
podem ocasionar tanto em seu excesso como sua falta (SANTOS et al., 2021). Segundo Santos
e Aquino (2017) precipitacdo é toda agua oriunda da atmosfera que atinge a superficie terrestre,
nas formas de chuva, geada, neve, granizo, neblina e orvalho.

Para Franco (2010) a evaporagdo das aguas pluviais ¢ maior nas superficies
impermedveis, construidas pelo homem (por exemplo, ruas e calgadas), do que nas superficies
cobertas pela vegetacdo, onde a chuva é absorvida pelo solo.

O pluvidmetro é o instrumento utilizado para medir pequenas quantidades de chuva
mais precisamente, assim como, para reduzir perdas por evaporagéao.

Radiacdo — Para Ribeiro (2016) a radiacdo é um termo aplicado a todas as formas de
fendmenos de ondas eletromagnéticas, mas para a transmissao de calor, s6 interessam as formas
que resultam da diferenca de temperatura. Varejdo (2006), denomina radiacdo, ou energia
radiante, a energia que se propaga sem necessidade da presenca de um meio natural.

Frota; Schiffer (2001) afirmam que a radiacdo solar € uma energia eletromagnética, de
onda curta, que atinge a Terra apds ser parcialmente absorvida pela atmosfera. A maior
influéncia da radiacdo solar é na distribuicdo da temperatura do globo. As quantidades de
radiacdo variam em funcdo da, latitude, altitude e época do ano.

A energia solar que chega até a superficie terrestre é a radiacdo solar sob a forma de
ondas magneticas, esta varia de intensidade a medida que penetra na atmosfera. O espectro
eletromagnético é subdividido em trés faixas: ultravioleta, visivel e infravermelho (VAREJAO,
2006).

Duffie; Beckman (1980) ainda separam radiacdo em quatro tipos, quais sejam:

a) Radiacdo direta: aquela recebida do Sol sem ter sido espalhada de alguma forma
pela atmosfera;

b) Radiacdo difusa: é a radiacdo que teve sua direcdo alterada por elementos presentes
na atmosfera;

) Radiacdo de onda curta: tem seu espectro compreendido entre 300 um e 3000 pm,
e inclui os componentes direto e difuso;

d) Radiacdo de onda longa: tem em seu espectro valores acima de 3000 um e sua
origem em fontes com temperaturas proximas ao ambiente.

O instrumento utilizado para a medicéo da radiacéo solar global é o Piranémetro, que

quantifica e registra o total de radiacdo solar global que chega em superficie.
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2.6. Indices de conforto térmico

Segundo Frota; Schiffer (2001), a partir dos fatores climaticos € possivel desenvolver
uma série de estudos que procuram determinar as condi¢des de conforto térmico e os varios
graus de conforto ou desconforto por frio ou calor de determinados ambientes.

Nos ultimos anos tem sido crescente 0 nimero de pesquisas que analisam o conforto
térmico de ambientes. Seu estudo destina-se a melhoria térmica de espacos ja existentes e ao
planejamento de novos espacos. Independentemente da funcdo desempenhada aos espacos,
sabe-se que o conforto térmico que ele proporciona é fundamental para a qualidade e o
comportamento das pessoas. Assim como espagos urbanizados bem planejados melhoram o
clima e a imagem local e encorajam o planejamento de novas areas (ROSSI; KRUGER,;
NIKOLOPOULOU, 2011).

O conforto térmico ambiental é resultado das caracteristicas climaticas de um local,
que leva em consideracdo uma série de fatores que interferem de maneira significativa na
expressdo microclimatica desses espacos (LIMA, 2017). Sendo assim, estudiosos
desenvolveram os chamados indices de conforto térmico, agrupando as condi¢Bes que
proporcionem as mesmas respostas. Os indices de conforto térmico buscam abranger em um
Unico parametro o efeito conjunto desses elementos.

Segundo Chen; Ng (2011) os primeiros registros de estudos de conforto térmico foram
realizados em ambientes internos, o que culminou no desenvolvimento de inimeros indices
capazes de operar quatro parametros ambientais — temperatura, umidade, velocidade do vento
e temperatura radiante média, além de pardmetros pessoais como, vestimenta e atividade.

Com o passar dos anos e 0 agravamento das mudancas climaticas, surgi também a
necessidade de se estudar os ambientes externos. Essa necessidade culminou em uma gama de
pesquisas e avancos nos numeros dos indices que pudessem avaliar ambos os ambientes
(ROSSI; KRUGER; NIKOLOPOULOU, 2011).

Nas ultimas decadas Chen; Ng (2011) e Johansson et al. (2014) apresentaram estudos
de conforto térmico em areas externas, mostraram diversas pesquisas em cidades de diferentes
climas. Além disso, os trabalhos mostram a diversidade de indices de conforto criados para
avaliacdo de ambientes internos e externos. Os autores salientam a importancia para a
necessidade de normas e manuais para melhorar a aplicacdo e comparacdo dos estudos na area

de conforto ambiental.
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Johansson et al. (2014) apresentam os indices de conforto térmico mais utilizados em

estudos de &reas externas, apesar de alguns deles terem sido desenvolvidos para aplicacdo em

ambientes internos (Tabela 5).

Tabela 5 - Indices de conforto térmico utilizados em ambientes externos

indice

Descricéo

Referéncias

Voto Médio Predito (PMV)

Nova Temperatura Efetiva
Padrao (SET)

Temperatura Efetiva (ET)

Temperatura Percebida (PT)

Temperatura Fisioldgica
Equivalente (PET)

indice Térmico de Clima
Universal (UTCI)

Principalmente para espagos internos;
variaveis meteoroldgicas consideradas
no conforto térmico (temperatura,
umidade, velocidade do vento e
temperatura radiante) bem como
varidveis pessoais (vestimenta e
atividade).

Principalmente para espagos internos,
considera apenas quatro variaveis
meteorolégicas e  padroniza a
vestimenta e a atividade para
sedentaria.

Baseada na equacdo do PMV, porém
muito utilizada em areas externas.

Elaborada para ambientes externos;
considera apenas quatro variaveis
meteorolégicas e  padroniza a
vestimenta e a atividade.

Elaborada para ambientes externos; nao
necessita de informacdes de vestuario.
Entretanto é dada sob a combinag&o das
variaveis climaticas (vento, radiacéo,
umidade e temperatura do ar).

1SO 7730 (2005),
ASHRAE (2001),
ASHRAE 55
(2010)

ASHRAE (2001),
BLAZEJCZYK et
al. (2012)

ASHRAE (2001),
BLAZEJCZYK et
al. (2012)

VDI 3787 (2008),
BLAZEJCZYK et
al. (2012)

HOPE (1999), VDI
3787 (2008),
BLAZEJCZYK et
al. (2012)

BLAZEJCZYK et
al. (2012),
HAVENITH et al.
(2011),

NINCE et al.
(2013)

Fonte: Johansson et al. (2014) adaptado

Para Buriol et al. (2015) o ambiente térmico é o efeito das associa¢bes dos fatores

climaticos radiagdo solar, temperatura e umidade relativa do ar e velocidade do vento.

Entretanto os autores afirmam que a combinacdo desses elementos e 0s mecanismos

fisiolégicos fazem com que o principal condicionante para conforto térmico seja o bindmio

temperatura e umidade relativa do ar.
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Um dos indices de conforto térmico mais citados na bibliografia nacional e
internacional é o indice de temperatura e umidade (ITU) de Thom (1959). Contudo, quando
analisado em trabalhos anteriores parece haver uma confusdo entre os pesquisadores que
utilizaram esse indice. Foram encontradas diversas equacgdes diferentes intituladas como indice
de temperatura e umidade, o que leva a conclusédo de que por se tratar de uma referéncia antiga
poucos tem acesso a equacdo original. Diante destes fatos optou-se por utilizar, nesta pesquisa,

a Equacdo 2 proposta por Thom e utilizada por Cesca et al. (2021) para avaliacdo ambiental.

ITU = Ts- (0,55 — 0,0055 - UR) - (Ts- 14,5) )

Em que:
ITU: indice de temperatura e umidade, adm
Ts: temperatura de bulbo seco do ar (°C)

UR: umidade relativa do ar (%)

Assim como as pesquisas avangaram e ha indmeros indices de conforto térmico
ambiental, existe também uma série de classificagbes para ambientes, cujos limiares de
intervalo consideram os valores dos indices em relacdo as caracteristicas dos ambientes
estudados, ou ainda a nivel de conforto sentido pelas pessoas.

Para a caracterizacdo dos ambientes, conforme os valores dos indices gerados, foi
utilizado os limiares das zonas de conforto estabelecidos originalmente por Thom (1959) e
utilizados por Wang et al. (2022). Os limiares do ITU e as caracteristicas equivalentes sdo

apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 - Intervalos de conforto térmico do ITU

Faixas Intervalo do ITU Caracteristicas
1 <59 Resfriamento muito elevado
2 6,0a8,9 Resfriamento elevado
3 9,0a11,9 Frio
4 12,0a 14,9 Desconforto ao frio
5 15,0a17,9 Leve desconforto ao frio
6 18,0a 20,9 Limite inferior da zona de conforto
7 21,0a23,9 Centro da zona de conforto
8 24,0a26,9 Limite superior da zona de conforto
9 27,0a 29,9 Leve desconforto ao calor
10 30,0a32,9 Desconforto ao calor
11 >33 Aguecimento elevado

Fonte: Wang et al. (2022) adaptado

J& o Indice de Bem-Estar Humano (IBEH) permite uma classificaco mais direta dos
ambientes estudados, levando em consideracdo o nivel de bem-estar experimentado por seus
usuérios. Eles foram classificados segundo o mesmo conceito apresentado por Yanagi et al.
(2012) que o utilizou para avaliacdo do bem-estar de atividades agricolas em ambientes
insalubres. A classificacdo utilizada por eles considerou a predi¢do de conforto variando os

ambientes entre muito ruim e muito bom (Figura 2).

Muito Ruim Ruim Médio Bom Muito Bom
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o
c
@
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5
2, 0.5
()
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0
0 0.25 0.5 0.75 1
IBEH

FONTE: Yanagi, et al. (2012)
Figura 2 - Variagdes do indice de bem-estar humano (IBEH)
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2.7. Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial ndo é necessariamente nova, seu marco zero foi em 1956 na
Conferéncia de Dartmouth, onde o termo foi registrado pela primeira vez, referindo-se a um
novo campo do conhecimento. Antes disso, 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts escreveram
sobre estruturas de raciocinio artificiais em forma de modelo matematico que imitam o sistema
nervoso humano, denominados de légica de limiar (BARBOSA; BEZERRA, 2020).

Em 1958 Rosenblatth cria o Perceptron, um algoritmo para o reconhecimento de
padrdes baseado em uma rede neural computacional de duas camadas usando simples adigéo e
subtracdo. Em 1986 Rumelhart, Hinton e Willians conseguiram criar algoritmos que usavam
redes neurais profundas, porém os tempos de treinamento para os sistemas foram considerados
impraticaveis no mundo real por pelo menos dois motivos: - o algoritmo de treinamento ndo
era eficiente; e - os computadores tinham pouca capacidade computacional (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021),

Todavia somente em meados dos anos 2000, ap6s estudos de Hinton e Salakhutdinov
mostrarem como uma rede neural de varias camadas poderia ser pré-treinada uma camada por
vez é que foi possivel colocar as redes neurais em evidéncia novamente (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021).

Em uma rede neural, basicamente, o neurdnio recebe diferentes dados na camada de
entrada, processam esses dados e liberam um resultado na camada de saida. O Perceptron é a
arquitetura mais simples de uma rede neural, possuindo uma Unica camada (PEIXOTO, 2013).

Braga; Ferreira; Ludermir (2007) definem as Redes Neurais como modelos
matematicos que se assemelham as estruturas neurais bioldgicas (neurbnios) e que tém
capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e generalizacdo. Para Sima et al.
(2022) a generalizacdo é a capacidade do seu modelo, ap0s ser treinado, digerir novos dados e
fazer previsdes precisas.

Através do resultado do trabalho do neuroanatomista e psiquiatra Warren McCulloch
e do matematico Walter Pitts (McCullhoch; Pitts, 1943) surge entdo o primeiro modelo artificial

de um neurdnio bioldgico, o modelo Perceptron (Figura 3).
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FONTE: Neto; Bonini (2014)
Figura 3 - Modelo de um neurdnio artificial ndo linear (Perceptron)

O Perceptron é geralmente usado para classificar os dados em duas partes. Portanto
também é conhecido como Classificador Binario Linear (SHARMA, 2017).

Atualmente é mais comum usar outros modelos de neurdnios artificiais, mas o
Perceptron permite uma compreensdo clara de como funciona uma rede neural em termos
matematicos (SHARMA, 2017).

Uma rede Perceptron consegue resolver somente fungdes linearmente separaveis. A
rede ndo consegue gerar um hiperplano em funcdes linearmente separaveis. O problema € que
no mundo real raramente os dados sdo linearmente separaveis, 0 que consequentemente faz com

que o Perceptron ndo seja muito Util para atividades praticas (NIELSEN, 2019).

2.7.1. Rede Neural Artificial Profunda

Segundo Soares; Silva (2011) ao introduzir na rede uma camada extra de neurdnios,
conhecido como “camada intermediaria” ou “camada oculta”, e ainda incluir pesos estimados
no modelo entre a camada de entrada e a camada oculta, e a camada oculta usar funcéo de
ativacdo ndo-linear, tal como a funcéo logistica, ele torna-se efetivamente um modelo néo-

linear. O modelo resultante é chamado de Multi Layer Perceptron ou MLP (Figura 4).
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FONTE: Ramirez (2022) adaptado
Figura 4 - Representacdo de uma MLP

Peixoto (2013) afirma que s@o nos pesos que residem todo o conhecimento obtido pela
rede, estes por sua vez, sao 0s parametros ajustaveis da rede, mudando e se adaptando conforme
0 conjunto de treinamento vai sendo apresentado a rede.

Entretanto treinar uma rede neural profunda que possa generalizar bem para novos
dados é um problema desafiador. Para Brownlee (2019) um modelo com pouca capacidade ndo
pode aprender o problema, ocorrendo subajustamento do modelo ou underfitting, enquanto um
modelo com muita capacidade pode aprender muito bem e ajustar demais o conjunto de dados
de treinamento, ocorrendo sobreajustamento ou overfitting. Ambos os casos resultam em um
modelo que ndo generaliza bem.

Segundo Haykin (2007) o aprendizado de uma rede neural € um processo pelo qual os
parametros sao adaptados pelo processo de estimulacdo pelo ambiente onde a rede esta inserida.
Considera-se desta forma que uma rede neural sofre uma adaptacéo as caracteristicas intrinsecas
de um problema, onde se procura abranger um grande espectro de valores associados as
variaveis pertinentes. Isto ocorre para que a rede neural possua uma melhoria continua,
encontrando uma boa capacidade de resposta para 0 maior nimero de situacGes possiveis.

De acordo com Haykin (2007) o Perceptron de Multiplas Camadas tem sido aplicado
com sucesso para resolver diversos problemas complexos, através do seu treinamento de forma
supervisionada com um algoritmo, conhecido como ‘“algoritmo de retropropagacao de erro”
(backpropagation). Ainda segundo o autor um MLP tem trés caracteristicas distintas:

1. 0 modelo de cada neur6nio da rede inclui uma fungéo de ativacdo ndo-linear;
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2. a rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo fazem parte da
entrada ou da saida da rede;

3. a rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelos pesos da rede.

A rede MLP deriva seu poder computacional dessas caracteristicas juntamente com a
habilidade de aprender da experiéncia do treinamento. Entretanto, essas mesmas caracteristicas
sdo responsaveis também pelas limitagdes no estado atual do nosso conhecimento sobre o
comportamento da rede, por dois motivos principais: a presenca de uma forma distribuida de
ndo linearidade e a alta conectividade da rede tornam dificil a analise tedrica de um Perceptron
de Multiplas Camadas; a utilizacdo de neurdnios ocultos torna o processo de aprendizagem
mais dificil de ser visualizado.

As redes neurais, através de seu treinamento, tém a capacidade de aproximar funcoes
ndo lineares, mapeando as relacdes de entrada e saida. Essa habilidade permite modelar um
sistema conhecendo apenas os valores de entrada e saida, sem a necessidade de conhecer 0s
parametros investigados (SOARES; SILVA, 2011).

De acordo com Peixoto (2013) devido a sua estrutura ndo linear, as redes neurais
podem trabalhar com caracteristicas mais complexas, que nem sempre € possivel com as
técnicas tradicionais de estatistica. Devido as diferentes possibilidades de conexdes entre as
camadas de neurdnios, muitas estruturas distintas podem ser geradas para uma mesma amostra
de dados. Para formacdo de uma rede é necessario que esta seja dividida em camadas.
Usualmente as camadas sao divididas em trés grupos:

- Camada de entrada: onde os vetores sdo apresentados a rede;

- Camadas ocultas ou intermediarias: onde maior parte do processamento é executado,
e que também sdo consideradas como extratoras de caracteristicas; e

- Camada de saida: onde é concluido o resultado e apresentado.

Embora existam inimeros estudos com aplicacdo de redes neurais artificiais, ndo
existe um método exato para saber o nimero de camadas intermediarias, bem como o nimero
de neurénios nesta. Para Mas; Flores (2008) isso é uma questéo critica, uma vez que a selegédo
da topologia tem um impacto profundo sobre os resultados da classificacéo.

O desempenho de uma rede neural esta diretamente ligado ao nUmero das camadas e
dos neurdnios, principalmente os ocultos, quanto mais camadas, melhor seria o0 seu
desempenho, pois aumentaria a capacidade do seu aprendizado, melhorando a precisdo com
gue delimita as regides de decisdo. Porém, segundo Peixoto (2013) aumentar o nimero de
camadas intermediarias geralmente se torna inviavel devido ao trabalho computacional exigido,

além de ter mais chances de ocorrer overfitting. Para Stathakis (2009) o nimero de camadas
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intermediérias deve ser a média ponderada do tamanho da camada de entrada e do tamanho da
camada saida.

Hecht-Nelsen (1989) afirma que com apenas uma camada intermedidria, a partir de
dados fornecidos para a rede, é possivel calcular uma funcgéo arbitraria qualquer. Para ele, a
camada oculta deve ter por volta de 2i+1 neurénios, onde i € 0 numero de variaveis de entrada.

Por outro lado, Lippman (1987) afirma que se houver a necessidade de uma segunda
camada intermediaria na rede, esta deve ter o dobro de neurénios da camada de saida; no caso
de apenas uma camada, esta devera ter s(i+1) neurbnios, onde s € o nimero de neurdnios de
saida e i, 0 nimero de neurdnios na entrada.

Heaton (2015) sugere que o nimero de neurdnios nas camadas ocultas pode ser dado

em funcdo da Equacéo 3.

Nh=——— 3)

(a*Ni+No)

Em que:
Ns: é o nUmero da amostra de treinamento,
Ni: € o nimero de neurénios na camada de entrada,

No: é o nimero de neurdnios na camada de saida e o um fator de escala arbitrario geralmente
de 2-10.

Ele também recomenda que os nimeros de neur6nios na camada oculta, devem ser de
no méaximo 2 (duas) vezes o nimero de neurdnios da camada de entrada e no minimo, maior
que o0s neur6nios na camada de saida e menor que os da entrada.

Sheela; Deepa (2013) recomenda o numero de neurdnios na camada oculta conforme

a Equacao 4.

(4N? + 3)/(N? + 8) 4)

Em que:

N: é 0 nimero de neurdnios na camada de entrada.

Existem duas propriedades primordiais que tornam uma rede neural eficiente como
um neurénio bioldgico, a primeira é a sua capacidade de aprender a partir de seu proprio
ambiente e a segunda de melhorar seu desempenho durante o processo de aprendizagem,

mantendo como principio basico a diminuigdo dos erros entre a saida desejada e a saida obtida.
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Gasperacco et al. (2017) conceitua aprendizagem como sendo um processo pelo qual
parametros livres sdo adaptados através de uma estimulacdo do ambiente no qual a rede esta
inserida. Apesar de existirem diversos métodos para treinamentos de redes neurais, estes podem
ser agrupados em dois principais grupos: a) os aprendizados supervisionados e b) néo
supervisionados. Ha ainda os aprendizados por reforco e por competicdo, entretanto para redes
neurais profundas o método mais utilizado € o aprendizado supervisionado, que possui este
nome em funcdo de que tanto as entradas quanto as saidas desejadas sdo fornecidas a rede
durante seu processo de treinamento.

Aprendizado supervisionado - Aprendizagem supervisionada, que também é definida
como “aprendizagem com um professor”, é o método desenvolvido com a disponibilizacdo de
um usuario que verifica os desvios da rede em relacdo a um determinado conjunto de dados de
entrada (HAYKIN, 2007).

De forma conceitual, o professor (usuério) é considerado como a pessoa detentora do
conhecimento sobre o ambiente, representado por um conjunto de entrada-saida (Figura 5).

Entretanto, este ambiente ainda é desconhecido pela rede neural de interesse.

Saida
Desejada

Professor

Entrada

Erro

FONTE: Haykin (2007) adaptado
Figura 5 - Diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada

O tipo de aprendizado da rede varia segundo o tipo de feedback que é dado como
parametro para seu aprendizado. No aprendizado supervisionado quando sdo fornecidos os
dados de entrada e saida esperada, as respostas podem ser obtidas através de modelos de
regressdo ou classificacdo (KOECH, 2020).

Regressdo: modelo que estuda a relagdo entre duas variaveis numéricas. E usado em

diversas analises preditivas.
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Classificacao: modelo utilizado para dizer a qual classe os dados pertencem.

Problemas de classificacdo geralmente sdo aqueles que envolvem uma ou mais
variaveis de entrada e a previsdo de um rotulo de classe. Ainda de acordo com Koech (2020) a
classificacdo que tém apenas dois rétulos para a variavel de saida é chamada de problema de
classificacdo binéaria, enquanto os problemas com mais de dois rétulos sdo chamados de
problemas de classificagdo categdrica ou multiclasse.

Classificacdo Binaria: tarefa de prever um dos dois rotulos de classe para um
determinado exemplo.

Classificacdo Multiclasse: tarefa de prever um de mais de dois rétulos de classe para
um determinado exemplo.

S&o inumeros os parametros considerados na elaboracdo do algoritmo da rede. Um
destes a ser considerado no projeto das redes neurais € a taxa de aprendizagem. O que Murphy
(2012) conceitua como parametro de ajuste em um algoritmo de otimizacdo que determina o
tamanho da etapa em cada intera¢do enquanto se move em direcdo a um minimo de uma funcéo
de erro.

Determinar uma taxa de aprendizagem ideal para uma rede é um processo considerado
complexo. Para Surmenok (2017) se a taxa de aprendizado for baixa, o treinamento serd mais
confidvel, mas a otimizacdo levard muito tempo porque os passos em dire¢cdo ao minimo da
funcdo de perda sdo pequenos. Se a taxa de aprendizado for alta, o treinamento pode néo
convergir ou até divergir. As alteracbes de peso podem ser tdo grandes pode resultar no
aprendizado de um conjunto de pesos abaixo do ideal muito rdpido ou em um processo de
treinamento instavel.

Segundo La Vine (2019) para que isso ndao ocorra faz -se necessario trabalhar em uma
rede o que é chamado de gradiente descendente. Heaton (2015) conceitua trés variantes de
gradiente descendente:

Descida do gradiente estocastico: Usa apenas um Unico exemplo de treinamento para
calcular o gradiente e atualizar os parametros.

Gradiente descendente em lote: Calcula os gradientes para todo o conjunto de dados
e executa apenas uma atualizagéo em cada iteracdo.

Gradiente de descida em minilote: O gradiente do minilote é uma variacdo da
descida do gradiente estocastico em que, em vez de um exemplo de treinamento Unico, 0
minilote de amostras é usado. E um dos parametros de otimizacao mais popular.

Outro pardmetro considerado importante a ser ajustado para o treinamento de redes

neurais profundas é a funcdo de backward, ou seja, a Retropropagacdo do erro. Esta que
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segundo Brownlee (2019) tem a funcéo de ajustar os pesos da rede. Existem muitas func¢des
que podem ser usadas para estimar a perda de uma rede. A escolha da funcdo esta diretamente
ligada a funcdo de ativagdo utilizada na camada de saida da rede neural. Para Goodfellow;
Bengio; Courville (2016) esses dois elementos estdo conectados.

Quanto menor for o erro de uma rede neural, mais precisa ela se tornard. Em suma,
pode-se dizer que 0 seu processo de aprendizado é capaz de ser determinado com a reducdo da
saida da funcéo de erro.

Segundo La Vine (2019) cada ciclo de propagacéo direta e correcdo por retropropagacao
para reduzir esse erro é chamado de época. Heath (2013) conceitua época como sendo uma
medida do nimero de vezes que todos os vetores de treinamento sdo usados uma vez para
atualizar os pesos. Para o treinamento em lote, todas as amostras de treinamento passam pelo
algoritmo de aprendizagem simultaneamente em uma época antes que 0S pPesos sejam
atualizados.

De acordo com Brownlee (2019) para uma pequena amostra de treinamento, 0
treinamento com grandes periodos pode sobrecarregar sua rede. Da mesma forma, para grandes
conjuntos de dados, vocé precisa treinar com muitas épocas, de forma que sua rede se generalize
para seu conjunto de dados. Entretanto ele sugere que se deve encontrar a melhor
correspondéncia para o tamanho da época do conjunto de dados.

Ainda para Brownlee (2019) quanto maior for o nimero de rodadas de otimizag&o,
menor serd o erro nos dados de treinamento; no entanto, pode chegar um ponto em que a rede
se ajusta excessivamente aos dados de treinamento e comecara a perder desempenho em termos
de generalizacdo para dados nao relacionados ao treinamento.

Como medida de desempenho para o sistema, pode-se pensar em termos do erro médio

quadrado ou da soma de erros quadrados sobre a amostra de treinamento. O sinal de erro é dado

pela Equacao 5:
e(n) =dn) —z(n) )
Em que:

d: é a diferenca entre a resposta desejada; e
z(n): é a saida da rede (em que o indice n varia no intervalon =1, 2, ..., N), e sendo N

0 numero total de exemplos de treinamentos.
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A fim de evitar que os valores de erro com sinais positivos anulem os negativos, faz-
se 0 erro quadratico de cada amostra E(n) (Equacdo 6), levando sempre em consideracéo todas

as saidas da rede.

E(n) = 5= TN [e(m)]’ (6)

Para uma andlise geral do treinamento utiliza-se a média dos erros quadraticos das
amostras de todo o conjunto de treinamento. Medida esta denominada de E(t) e dada pela

Equacéo 7.
E(t) =~ XN_1 E(n) W

Em que:

t: € o nimero de épocas de treinamento.

Uma outra forma de se calcular esse erro é a perda de entropia cruzada. Ela tem sido
amplamente usada em estudos com modelos de classificacdo. O erro de entropia cruzada é
definido por Brownlee (2020) como uma medida da diferenca entre duas distribuigcdes de
probabilidade para uma determinada variavel aleatoria ou conjunto de eventos.

Ao se trabalhar uma rede neural artificial ou aprendizado de maquina, as funcdes de
erro sdo usadas para otimizar o modelo durante o treinamento. Quanto menor o erro melhor o
modelo. Para Koech (2020) a perda de entropia cruzada é uma funcgéo de erro muito importante
principalmente para modelos de classificacdo. Um modelo perfeito tem uma perda de entropia
cruzada de 0 (zero).

Para Bishop (2006) usar a fungéo de perda de entropia cruzada em vez da soma dos
erros quadraticos para um problema de classificacdo leva a um treinamento mais rapido, bem
como a uma generalizacdo aprimorada.

A definicdo matematica de perda de entropia cruzada para n classes, é dada conforme
a Equacdo 8 (KOECH, 2020).

Leg = — X' tilog(p;) (8)

Em que:
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ti = rotulo verdadeiro;
pi = probabilidade da funcao;

I = classes.

O processamento de cada neurénio da rede se da pela combinagdo das entradas
aplicadas a uma funcdo de ativagdo. As principais funcdes de ativagéo séo:
e Funcdo Linear: ndo altera a saida de um neurdnio, sendo geralmente empregada em
processos de regressao numérica, em especial na camada de saida (Equacdo 9)
(CARVALHO, 2018).

f(x) = ax )

e Funcdo Sigmoide: apresenta um comportamento semelhante ao da funcdo degrau, com a
vantagem de apresentar uma curva suave e continuamente diferencavel, o que facilita o
processo de treinamento dando direcionamento para a adequagdo dos pesos sinapticos com
base no erro do sistema. Como apresenta valor de saida entre 0 e 1 é bastante empregada
em camadas que precisam ter como saida apenas numeros positivos (Equacao 10) (REIS,
2016).

f(x)=1/(14+e"-x) (10)

e Tangente Hiperbdlica: funcdo semelhante a sigmdide, é uma funcdo escalonada da
sigmoide, mantendo as mesmas caracteristicas, sendo muito aplicada, e com o diferencial
de possuir como saida valores entre -1 e 1 (Equacéo 11) (SCALABRIN, 2019).

Tanh (x)=2/(1+e"(-2x))-1 (11)

e RelLU: Unidade linear retificada (do inglés Rectified Linear Unit — ReLU) foi proposta por
Nair; Hinton (2010) é a funcdo de ativagdo mais utilizada nos projetos de redes neurais
modernos. Ela tem como objetivo reduzir o tempo de treinamento de redes neurais artificiais
profundas sendo aplicada aos neurénios das camadas ocultas (Equacdo 12) (SCALABRIN,
2019).

f(x) = max (0, x) (12)
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e Funcéo Softmax: também é um tipo de funcdo sigmdide, mas € util quando se tenta lidar
com problemas de classificacdo. A fungdo sigmoide é capaz de lidar com apenas duas
classes. A funcdo softmax transforma as saidas para cada classe para valores entre 0 e 1 e
divide pela soma das saidas. Isso essencialmente da a probabilidade de a entrada estar em
uma determinada classe (Equacéo 13) (DATA SCIENCE ACADEMY, 2021).

z
e

j .
G(Z)j=m fOT]—l,...,K (13)

De acordo com Soares; Silva (2011), uma das redes neurais mais utilizadas € o
Perceptron Mdltiplas Camadas (MLP) treinada com o algoritmo backpropagation (PB) ou
retropropagacéo do erro.

Segundo Haykin (2007) a aprendizagem por retropropagacao de erro consiste em dois
passos através das diferentes camadas da rede: a) um passo para frente, a Feed-forward (a

propagacdo), e b) um passo para tras, Feed-backward (a Retropropagacéo) (Figura 6).

wommema  Sinais de entrada
- — — — Sinais de erro

FONTE: Haykin (2007) adaptado
Figura 6 - Representacdo Feed-Forward (Entrada) e Feed-backward (Erro)

Feed-forward — é um padrdo de atividade que se propaga pela rede da camada de
entrada até a camada de saida, e consequentemente é produzido, como resposta real a rede, um
conjunto de saidas. Durante este processo 0s pesos sdo todos fixos.

Feed-backward — considera a resposta real obtida na saida e a resposta esperada para

produzir um sinal de erro. Durante este processo 0 erro se propaga na dire¢do oposta ao fluxo
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de dados, indo da camada de saida até a primeira camada oculta, ajustando os pesos das
camadas.

O algoritmo béasico pode ser desenvolvido de duas formas, por aprendizado
incremental ou por aprendizado acumulativo. No primeiro, os pesos sdo atualizados a cada
apresentacdo de um novo padrdo, porém ele tende a aprender melhor com o Gltimo. No modo
acumulativo, 0s pesos sdo ajustados somente depois da apresentacdo de todos os padrbes. O
que faz com que o aprendizado acumulativo seja 0 processo de treinamento da rede mais
utilizado como tentativa de acelerar o treinamento da rede (PEIXOTO, 2013).

No treinamento e teste de um modelo de rede neural os conjuntos de dados geralmente
sdo ordenados de forma aleatéria, 0 que € considerado uma abordagem comum para 0S
estudiosos da area. Entretanto Rabello (2019) apresenta o método denomidado Validacéo
Cruzada k-fold. Este que o autor descreve como o método que dividi a base de dados de forma
aleatoria em K subconjuntos com aproximadamente a mesma quantidade de amostras em cada
um deles. A cada interacéo, treino e teste, um conjunto formado por k-1 subconjuntos s&o
utilizados para treinamento e o restante para 0 teste. Esse processo garante que cada
subconjunto seja utilizado para teste em algum momento da avaliacdo do modelo.

Avaliar o algoritmo da rede neural ao final do processo é parte essencial de uma
pesquisa. Segundo Mishra (2018) o modelo avaliado pode fornecer resultados satisfatorios
quando avaliado usando uma métrica, porém pode fornecer resultados ruins quando avaliado
em relacdo a outras métricas.

Para Pykes (2021) quando se trata de apresentar os resultados experimentais de uma
rede neural artificial, existem inUmeras métricas disponiveis, escolher a métrica certa é crucial
ao avaliar o desempenho do modelo. Acuracia, Recall, Precisdo e F1-score sdo algumas das
métricas mais utilizadas para avaliar o desempenho de um modelo preditivo para tarefas de
classificacdo. A acurécia da classificacdo talvez seja a métrica mais simples que se possa
imaginar, e é definida como o nimero de previsGes corretas dividido pelo numero total de
previsoes .

Por fim, a escolha do modelo de rede que melhor converge com seu banco de dados é
uma escolha crucial para estudos envolvendo redes neurais artificiais. Existe uma infinidade de
diferentes arquiteturas de redes neurais descritos nas literaturas, tais como, Feed Forward (FF),
Recurrent Neural Network (RNN), Redes de funcdo de Base Radial (RBF), Redes de Funcéo
Sample (SFNN), Redes de Fourier e Redes Wavelet, estas sdo usadas para resolver diferentes
tipos de problemas, como por exemplo, as redes neurais convolucionais que sdéo amplamente

utilizadas em problemas de Visdo Computacional ou ainda as redes neurais recorrentes usadas
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em problemas de Processamento de Linguagem Natural (DATA SCIENCE ACADEMY,
2021).

Dessa forma, estudos séo realizados em diferentes areas do conhecimento buscando o
desenvolvimento de méaquinas inspiradas no potencial humano, que sejam capazes de adquirir

aprendizado ao longo do tempo e tornar-se adaptavel a quase todas as situacdes (Tabela 7).

Tabela 7 - Estudos em Redes Neurais Artificiais

Estudo Referéncias

Procedimento para tornar mais efetivo o uso de Redes Neurais Artificiais

. BOCANEGRA (2002)
em planejamento e transportes

RNAs na avaliacdo e predicdo de valores genéticos para ganho de peso em MEIRELLES (2005)
bovinos de corte de ragas zebuinas brasileiras

Sistema hipermidia sobre cancer de colo de ttero com interface adaptativa  \»a| INVERNI (2006)
usando Redes Neurais Artificiais MLP

Aplicacdo de Redes Neurais Avrtificiais na Construgdo de Modelos de SPORL; CASTRO;
Fragilidade Ambiental LUCHIARI (2011)

Rede neural artificial aplicada & estimativa da pressdo de poros de uma MENDONCA et al.
formac&o rochosa (2021)

A agricultura tem acompanhado este desenvolvimento, estudos de Kamilaris;
Prenafeta-Boldu (2018) apresentam uma revisdo de trabalhos na area que utilizaram redes

neurais para processamento e analise dos seus dados (Tabela 8).
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Area

Descric¢éo do problema

Dados usados

Classes e rétulos

Modelo de RNA usado

Classificacdo de
folhas.

Identificacdo de
ervas da ninha.

Classificagdo da
cobertura solo.

Classificagdo da
cobertura solo.

Classificacdo de folhas
de diferentes espécies de
plantas.

Classificacdo de 91 tipos
diferentes de ervas
daninhas.

Identificacdo de 13
diferentes tipos de
coberturas do solo em
KSC e 9 diferentes tipos
em Pavia.

Classificacédo de
Cobertura do solo
considerando séries
temporais.

Conjunto de dados Flavia, composto por
1907 imagens de folhas de 32 espécies
com pelo menos 50 a 77 imagens por
espécie.

Conjunto de dados de 3.980 imagens
contendo 91 tipos de sementes de ervas
daninhas.

Um local de vegetagdo mista sobre
Kennedy Centro Espacial Kennedy
(KSCQ), Flérida, EUA (conjunto de dados
1), e uma area urbana sobre a cidade de
Pavia, Italia (conjunto de dados 2).
Conjuntos de dados hiperespectrais.

O primeiro conjunto de dados gerado usou
uma série temporal de imagens Pléiades
VHSR na Bacia THAU. O segundo foi
gerado a partir de uma série temporal de
23 imagens Landsat 8 adquirido em 2014
na llha da Reunido.

32 classes: 32 plantas de espécies
diferentes.

91 classes: Diferentes ervas daninhas
encontradas em campos agricolas
comuns.

A semelhanga entre algumas classes
é muito alta (apenas pequenas
diferencas na forma, textura e cor).

13 classes diferentes de cobertura do
solo (Conjunto de dados 1), 9 classes
de cobertura do solo com érvores
(conjunto de dados 2): solo, prado,
agua, sombras, diferentes materiais.

11 classes (conjunto de dados 1), 9
classes (conjunto de dados 2). Tipos
de cobertura do solo como arvores,
plantacoes, florestas, agua, solos,
areas urbanas, pastagens etc. (Objeto
de imagem ou pixel).

Rede Neural
Convolucional.

PCANEet.

Hibrido de PCA e
autocodificador (AE).

One-unit STM,

Fonte: Kamilaris; Prenafeta-Boldd (2018) adaptado
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2.7.2. Visdo Computacional

A Visdo Computacional também é um campo da Inteligéncia Artificial. Para Perlin;
Lopes (2015) ela permite que computadores e sistemas abstraiam e derivem informacdes de
maneira significativas de imagens digitais e videos.

Todo o processo da Visdo computacional abrange aquisicdo de imagens, selecdo,
andlise, identificacdo e extracdo de informagdes. Os estudos de visdo computacional convertem
o0 conteudo visual digital em descri¢cdes perceptiveis para reunir dados multidimensionais. Esses
dados séo entdo transformados em linguagem legivel (I6gica-matematica) por computador para
auxiliar no processo de tomada de decisdo (RUSSEL et al., 2008).

Geralmente os sistemas abrangem o reconhecimento de objetos em imagens e a
transformacéo destes em informacdes que sdo processadas e posteriormente manipuladas por
algum software especial. Rehem e Trindade (2010) apresentam as funcionalidades mais comuns
na maioria dos sistemas de visdo computacional, a saber:

Aquisicao de imagem — Processo de aquisi¢do de uma imagem ou o conjunto delas a
partir de sensores de cdmeras. As imagens podem ser bidimensionais, tridimensionais ou ainda
uma sequéncia de imagens.

Pré-processamento — Realizado antes de obter as informacdes de uma imagem, de
forma a aplicar métodos especificos que facilitem a identificacdo de um objeto, como por
exemplo, destagque de contornos, bordas e/ou figuras geométricas.

Deteccédo e segmentacdo — Processo realizado para destacar regides relevantes da
imagem, segmentando-as para processamento posterior.

Extracdo de caracteristicas — Extracdo de caracteristicas matematicas que compdem
a imagem.

Processamento em alto nivel — Processo de validacdo dos dados obtidos, estimativa
de parametros sobre a imagem e ainda classificar os objetos em evidéncia em diferentes
categorias.

Ainda segundo Rehem e Trindade (2010) o ser humano consegue observar e interpretar
objetos de forma muito rapida. 1sso acontece devido a uma parte do cérebro chamada cértex
visual, considerada uma das partes mais complexas do sistema de processamento do cérebro. O
que leva muitos cientistas a concentrarem suas pesquisas em entender esta parte do cérebro e
levar essas ideias para 0 campo da visdo computacional, com o intuito de que maquinas e robos

sejam capazes de auxiliar o homem em suas atividades diarias (Tabela 9).
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Tabela 9 - Estudos em Visdo Computacional

Estudo Referéncias

Aplicacbes ligadas ao meio ambiente — € possivel detectar mudancas

ambientais em tempo real, analisando imagens de satélites, tomando medidas RODRIGUES
de forma automatica. Além de analises de eventos especificos como migragio (2006)

ou confinamento de aves em situacfes de estresse térmico.

Na industria - na &rea de controle de qualidade desde a fabricac&o de produtos,

s e o FRICK (2008),
como na caracterizagéo e classificagao.

Detecgdo de obstaculos para carros autdbnomos utilizando aprendizado TRINDADE et al.
profundo. (2018)

Anélise de Performance de um Algoritmo de Reconhecimento Facial por Visdo

Computacional. BOHM (2021)

TAKANO;
ALMEIDA; DA
SILVA (2021)

Detecgdo de animais bovinos utilizando imagens aéreas por meio de redes
neurais.

O processo de aprendizagem de uma maquina ocorre dentro do campo da visao
computacional com o treinamento e validagdo de redes neurais convolucionais (CNNs) que tem
seu inicio com o processo de segmentacdo manual, este conhecido como Ground Trouth. A
segmentacdo semantica preve saidas de imagens densas, com aplicacao de méascara especificada
por suas classes, a partir de imagens de entradas.

Para treinar uma rede convolucional se faz necessario um grande conjunto de dados
com Ground Trouth, ou seja, imagens com segmentacdo de primeiro plano, com anotacdes
verdadeiras. No entanto, tal conjunto de dados é dificil de construir porque exige que as
anotacOes sejam realizadas de forma manual. Principalmente quando se diz respeito a cenas
urbanas o trabalho € mais complexo, Cordets et al. (2016) afirmam que nenhuma corrente de
conjunto de dados captura adequadamente a complexidade de cenas urbanas do mundo real.

Entretanto existem pesquisas voltadas a melhorar esse processo, que é o caso do
conjunto de dados Cityscapes, que € composto por um grande e diversificado conjunto de
sequéncias de video estéreos gravados em ruas de 50 cidades diferentes, principalmente na

Alemanha, 5000 imagens densas tém nivel de pixel de alta qualidade nas anota¢des, 20.000
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imagens adicionais tém anotagdes grosseiras para permitir métodos que aproveitam grandes
volumes de dados fracamente rotulados (Figuras 7 e 8).

Essas anotacdes tem como principal diferenca a forma de interpretacdo das classes
pelas redes, principalmente no que tange as sombras das classes abordadas, que pode facilmente
confundir uma rede no estudo da visdo computacional. Sendo que nos ground truth com

anotacOes grosseiras ela € vista como sua origem ou em certos casos descartada.

FONTE: Cordets et al. (2016)
Figura 7 - Ground trouth de imagem RGB do Dataset Cityscapes - Anotacdes finas

FONTE: Cordets et al. (2016)

Figura 8 - Ground trouth de imagem RGB do Dataset Cityscapes - AnotacGes grosseiras

Além do Cityscapes, pode-se citar o DeepScene que tem seu conjunto de dados gerados
a partir de imagens da floresta de Freiburg — Alemanha, com 6 classes de anota¢des verdadeiras
(obstaculo, trilha, céu, grama, vegetacdo e vazio).

Russel et al. (2008) a fim de melhorar esse desenvolvimento de grandes bancos de
dados de imagens segmentadas com anotagdes verdadeiras, elaboraram uma ferramenta de
anotacbes aberta na Web, a LabelMe, que permite facil anotagdo de imagens e

compartilhamento instantdneo de tais anotacGes pelos usuarios inscritos. Um resumo do
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contetdo do banco de dados LabelMe em 21 de dezembro de 2006 apresentava 111490
poligonos, com 44059 poligonos anotados usando a ferramenta online e 67431 poligonos
anotados offline. H& 11845 imagens estaticas e 18524 quadros de sequéncia com pelo menos
um objeto rotulado.

A visdo computacional desempenha um papel fundamental para a eficacia das
pesquisas voltadas para inteligéncia artificial. A segmentacdo de imagens tem se mostrado
muito importante para avancos em pesquisas de aprendizagem profunda, permitindo localizar
objetos e elementos importantes em imagens RGBs.

Ainda de acordo com Russel et al (2008) a utilizacdo de imagens segmentadas de
ambientes com Ground Truth para treinamentos de redes neurais pode ser gerada manualmente

com a utilizacdo de softwares de edicdo de imagens.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Localizagdo e caracteristicas da area de estudo

A parte experimental desta pesquisa foi realizada na Universidade Federal da Grande
Dourados — Unidade I, localizada nas coordenadas geograficas 22° 11' S, 54° 56" W', uma
altitude de 464 m (Figura 9), com classificagdo climatica segundo Kdppen-Geiger tipo Am
(clima de mongdes) com invernos secos e verdes quentes, onde a temperatura do més mais
quente (janeiro) e superior a 22°C e dos meses mais frio (junho e julho) é inferior a 18°C. Além
disso, a precipitacio média anual é de 1500 mm ano™ e temperatura média 22 °C ano™ (Alvares

etal., 2013).

54°56.2°W 54° 56'W 54°55.9'W

22°11.6'S

22°11.8'S
22°11.8'S

Google Earﬁ\:
54° 55,9

Legenda

' Ponto de coleta

. .|l Municipio de Dourados

Geographical Information System
Datum: SIRGAS 2000
Source: DIVAGIS and Google Earth

Figura 9 - Localizacdo geografica e experimental

A Universidade Federal da Grande Dourados — Unidade Il foi a area para parte préatica
da pesquisa, devido a sua localizacdo distante do centro urbano de Dourados (MS) e estar
passando por processo exponencial de antropizagao nos ultimos 16 (dezesseis) anos, como pode

ser observado nas Figuras 10 e 11.
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FONTE: Google Earth Pro - Mapas (2020)
Figura 10 - Area da Unidade Il - UFGD no ano de 2004

FONTE: Google Earth Pro - Mapas (2020)
Figura 11 - Area da Unidade 11 - UFGD no ano de 2020

O campus localiza-se no km 12 da Rodovia Dourados/Itahum, tem uma éarea de
aproximadamente 31 hectares e apresenta um ambiente heterogéneo, com diferentes tipos de
uso e ocupacéo do solo.

A Unidade Il, também chamada de “Cidade Universitaria” tem instalada em sua 4area
10 das 12 unidades académicas, diversos nlcleos e laboratérios de pesquisa, além dos principais
espacos de socializagdo, estudo e assisténcia — tais como biblioteca, restaurante universitario e
centro de convivéncia. Sendo assim, este espaco é o ambiente de convivéncia da maior parte da
comunidade universitaria (RUSSO, 2019).



38

Devido a este grande desenvolvimento, houve inimeras mudancas na paisagem desta
area, principalmente o nimero de construcdes realizadas, bem como mudangas na cobertura da

superficie com a troca do solo nu por pavimentos impermeaveis.

3.2. Metodologia

O desenvolvimento desta pesquisa obedeceu a trés etapas de execucao:

Na primeira etapa foi realizado o Experimento de Campo, o qual foi possivel
construir um banco de dados através das coletas dos elementos climaticos temperatura e
umidade do ar. Posteriormente foi realizado calculo do indice de temperatura e umidade (ITU)
em funcdo dos dados obtidos e avaliacdo das informacfes, a fim de classificar os pontos
estudados.

A segunda etapa consistiu na realizacdo da Segmentacdo Semantica das imagens
reais dos pontos coletados para posterior extracdo de caracteristicas matematicas, a fim de
utilizacdo dos dados obtidos na construcdo da rede neural.

Por fim, a terceira etapa que foi a construcdo de um modelo légico-matematico para
avaliacdo da area estudada, através de algoritmo de programacao com utilizacdo de uma Rede

Neural Artificial Profunda.

3.2.1. Experimento de Campo

Neste experimento foram considerados 9 pontos de interesse na area da Unidade |1 da
UFGD (Figura 9), quais sejam:

. ponto 1A: area com arborizacdo e piso asféaltico;

. ponto 2A: &rea sem sombreamento e piso de concreto;

. ponto 3A: area com arborizacgdo e piso gramado;

. ponto 1B: area entre duas edificacfes e piso em concreto;

. ponto 2B: area com arborizacao e piso em bloco de concreto;

. ponto 3B: area sem sombreamento e piso gramado;

. ponto 1C: area entre duas edificacOes e piso gramado;

. ponto 2C: area sem sombreamento e piso de terra (solo nu);

. ponto 3C: area sem sombreamento e piso asfaltico.
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A titulo de comparacéo, foram utilizados os dados oficiais da estacdo meteorologica
localizada na Embrapa Agropecuéria Oeste, cujas coordenadas sdo 22° 16' latitude sul; 54° 49"
longitude oeste e altitude média de 452 m.

Os dados coletados no experimento foram 40 dias de veréo (calor) e 40 dias de inverno
(frio). A fim de considerar somente as caracteristicas climaticas semelhantes, as coletas
ocorreram de 01/12/2020 a 01/03/2021 para verdo (calor) e de 01/06/2021 a 10/08/2021 para o
inverno (frio).

Para a coleta dos elementos climaticos de interesse, quais sejam Temperatura (T) e
Umidade relativa (UR), foi utilizado um sistema de aquisicdo de dados datalogger weireless
completamente automatizado e calibrado pelo INMETRO. O equipamento é composto por um
sensor de temperatura e umidade (wi fi), um transmissor de sinal (airgate) e um sistema de
processamento e armazenamento de dados (fieldlogger), programado para mensurar as
informagdes a cada 5 minutos e armazenar as médias horérias das 06h00m as 18h00m, horario
local. Consequentemente o INMET ja disponibilizara as médias horarias oficiais de T e UR que
ela registrava ao final de cada dia experimental.

De forma a representar a realidade do microambiente climatico e das classes de
coberturas das superficies de interesse os suportes com sensores foram posicionados a 1,1m de
altura da superficie.

Apo6s a mensuracdo dos dados de T e UR foi realizada a tabulacdo dos dados em
planilhas eletrdnicas, em seguida foi calculado o ITU utilizando a Equacgéo 1. De posse desses
valores foi possivel classificar os ambientes segundo as faixas relativas as condicbes de
exposicdo a situaces de conforto térmico ambiental estabelecidos por Wang et al. (2022) na
Tabela 6.

3.2.1.1. Andlise dos dados

Os dados obtidos foram submetidos a anélise estatistica para verificagdo das diferencas
existentes nos microambientes em estudo. As médias de ITU foram submetidas & analise de
varidncia e regressdo com o software R® (2020) para comparagdo dos diferentes
microambientes e estacdes, verificando os niveis de possivel desconforto decorrentes nos
pontos, considerando as diferentes caracteristicas das superficies.

O experimento foi montado em parcelas subdivididas, tendo nas parcelas um esquema

fatorial 10 x 2 (10 microambientes e 2 estacdes do ano), e nas subparcelas os horarios de
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observagdes (13 horérios), no Delineamento em Blocos Casualizados (D.B.C.), com 40
repeticOes (dias experimentais).

Para o desdobramento estatistico das diferencas significativas foi utilizado teste Scott
Knott, a 5% de probabilidade.

3.2.3. Segmentacdo Semantica

A mascara densa projetada nas imagens destaca os aspectos considerados relevantes
para o estudo do microclima, e essa conversdo de informagdes em caracteristicas matematicas
foram utilizadas como fatores na camada de entrada da rede neural artificial.

A mascara de segmentacdo das imagens foi realizada de forma manual com a
utilizacdo do Software Adobe Photoshop CC 2019. A escolha do software se deu pela precisdo
na manipulacdo do mesmo. As imagens foram segmentadas considerando as caracteristicas das
imagens com anotacdes grosseiras, levando em consideracdo a capacidade de interpretacdo das
classes pelas redes e 0 objeto de estudo da pesquisa, ou seja, considerando as sombras como 0s
elementos de sua origem.

As classes de cores utilizadas para classificagdo das mascaras de segmentacdo manual
foram baseadas nas classes utilizadas pelo banco de dados do Cityscapes, que aborda 21 (vinte
e uma) categorias diferentes de elementos considerando cenas de areas urbanizadas, porém com
algumas particularidades considerando a paleta de cores do programa utilizado e o numero

menor de cores para esta finalidade, como pode ser observado na Tabela 10.
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Tabela 10 - Classes de cores utilizadas na segmentagéo das imagens

Faixa Classe
0 vazio/neutro

solo
grama
asfalto
concreto
construcéo
vegetacéo
céu

placas/sinal de transito

© 00 ~N oo O A W0 N P

pessoa

Q)
o
=
@
w

carro/motocicleta/dnibus

=
o

O préximo passo se deu com a obtencdo das caracteristicas matematicas das imagens
segmentadas. Foi realizado a extracdo das porcentagens das cores referentes em cada classe.
Essas porcentagens foram calculadas por um script open source do grupo PHP (Personal Home
Page, 2021) (Anexo 1), editada e executada com auxilio do software Visual Studio Code (2021),
e a resposta retornada em HyperText Markup Language (HMTL).

3.2.4. Rede Neural Artificial Profunda

Neste trabalho foi construido um algoritmo de programacéo utilizando redes neurais
multicamadas (MLP) com auxilio do Software Python® (2020), a rede proposta possui 1 (uma)
camada de entrada, 1 (uma) camada intermediaria e 1 (uma) de saida. Com base nesses dados
0 modelo da arquitetura selecionada para a rede foi a Feed Forward (FF) com o aprendizado
de maquina sendo do tipo supervisionado, o qual consistiu na alimentacéo e treinamento do

sistema em 2 (duas) etapas — O Feedforward e o FeedBackward (Figura 12).
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Variaveis da entrada Camada de entrada Camada oculta  Camada de saida Variaveis da saida
Céu ——» |

Edificagdes —— |

Cobertura arborea ———»

Superficie de solo ——» | . .
— Muito Ruim

Superficie de grama ——» (. .
— Ruim

Superficie d ¢
uperficie de concreto ——» | Medio
Superficie de asfalto ———»
— Bom

Outros ——» (-
uiros — Muito Bom

U —— (
Horario de observagdes —— » \/

Estagdes do ano ——— |

Locais de observagdes (cenas) ———»

Figura 12 - Diagrama esquemaético da arquitetura da rede

No cenério criado, foram estabelecidos 12 (doze) neurdnios na camada de entrada,
quais sejam, os ITU’s, os locais, as horas e as estagdes, e mais as informacfes extraidas da
segmentacdo, ou seja, as porcentagens das composicdes das cenas, somando mais 8 (0ito)
neurdnios, 0s quais sdo, presenca de solo, presenca de grama, presenca de concreto, presenca
de asfalto, presenca de arvore, presenca de edificacOes, presenca de céu e a presenca de outros.
E para a camada de saida foram considerados 5 (cinco) neurdnios, cada neurdnio representando
uma das 5 classes de conforto do IBEH.

Notoriedade para o que foi considerado como presenca de outros (p_outros), ou seja,
tudo que ndo faz parte das categorias de classes relevantes no estudo, foram classificados como
outros, por exemplo carros, 6nibus, bancos, pedestais, lixeiras, placas, etc.

A arquitetura ideal de uma rede usa tantos neurdnios quanto forem necessarios para
resolver o problema, mas nunca mais do que esse numero para nao atrapalhar o processo de
treinamento. Portanto, através de ajustes empiricos experimental o nimero de neurénios na
camada intermediaria da rede fixou-se em 18. Os demais parametros utilizados podem ser

observados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Pardmetros projetados na rede

Elementos da rede

Neurénios na camada de entrada = 12 (ITU, local, hora, estacdo, p_arvores, p_grama,
p_asfalto, p_concreto, p_solo, p_céu, p_outros, p_edificios)

Numeros de camadas ocultas = 1
Neurdnios na camada oculta = 18

Neurdnios na camada de saida = 5 (IBEH — 0 “muito ruim”, 1 “ruim”, 2 “médio”, 3
“bom”, 4 “muito bom”)

Dados de treinamento = 80%
Dados de teste = 20%
Numero de épocas = 2000
Mini-lotes = 10

Taxa de aprendizagem = 1le-4

A abordagem utilizada no modelo para a saida da rede foi o vetor de probabilidade,
aonde a rede retorna as classes com o grau de pertencimento de cada uma, ou seja, como a
probabilidade de ela pertencer a uma determinada classe esperada de forma probabilistica. Ao
invés de a rede ser direta na resposta e acender somente 0 neurbnio que ela acredita ser a
classificacdo correta, ela retorna a saida de forma indireta com o grau de pertencimento de cada
classe.

A relacdo das classes de IBEH utilizadas na camada de saida da rede foram
correlacionadas conforme as zonas de conforto apresentadas por Wang et al. (2022), bem como
para gque as classes pudessem ser repassadas a rede como funcdo numeérica, foi realizado uma

conversao através da fungdo SE no software Excel (Tabela 12).
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Tabela 12 - Escala da classificacdo de conforto e conversao das classes da camada de saida

. Intervalo e Classes de Classe
Faixas do ITU Caracteristicas IBEH Numérica
Resfriamento muito elevado Muito ruim
Resfriamento elevado Muito ruim
4 12,0a 14,9 Desconforto ao frio Ruim 1
6 18,0a 20,9 Limite inferior da zona de conforto Bom 3
8 24,0a 26,9 Limite superior da zona de conforto Bom 3
9 27,0a29,9 Leve desconforto ao calor Médio 2

Fonte: Wang et al. (2022) adaptado

Para ativacdo dos neurénios da rede foi utilizado a fungdo ReL.u em todas as camadas.
Sua principal vantagem em relacdo as outras é que ela ndo ativa todos os neurdnios ao mesmo
tempo. Para a funcdo ReLU se a entrada for negativa, ela sera convertida em zero e o neurdnio
ndo serd ativado. Isso significa que, ao mesmo tempo, apenas alguns neurénios sdo ativados,
tornando a rede esparsa e eficiente e facil para a computacdo (DATA SCIENCE ACADEMY,
2021).

Ap0s a elaboragdo do algoritmo da rede proposta, ela foi testada em um banco de dados
aleatdrio, open source, com o intuito de verificar se a rede converge e se a estrutura e
configuracdo da rede é consistente e razoavel. O procedimento seguinte foi o treinamento da
rede com 80% dos dados e na sequéncia o teste com o0s outros 20%. O script do algoritmo
utilizado pode ser observado no Anexo 2.

Todavia, esses ajustes empiricos mostraram que o IBEH, na camada de saida da rede,
estd diretamente relacionado com o ITU, que é um dos neurbnios inseridos na camada de
entrada. Levando, desta forma, a pesquisa a uma segunda proposta de algoritmo sem o ITU.

Neste segundo momento da elabora¢do do algoritmo foram realizadas algumas
alteracfes em seus parametros visando uma melhoria em sua acuracia mesmo estas mudancas

dificultando o seu treinamento. Essas podem ser observadas na Tabela 13.
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Tabela 13 - Pardmetros corrigidos projetados na rede

Elementos da rede

Neurbnios na camada de entrada = 11 (local, hora, estacdo, p_arvores, p_grama,
p_asfalto, p_concreto, p_solo, p_céu, p_outros, p_edificios)

Numeros de camadas ocultas = 1
Neurdnios na camada oculta = 18

Neurdnios na camada de saida = 5 (IBEH — 0 “muito ruim”, 1 “ruim”, 2 “médio”, 3
“bom”, 4 “muito bom™)

Dados de treinamento = 90%
Dados de teste = 10%
Numero de épocas = 4000
Mini-lotes = 1

Taxa de aprendizagem = 1e-4*2

Foi retirado o ITU da camada de entrada da rede, pois ficou implicito a sua influéncia
na resposta retornada pela rede no primeiro algoritmo criado. Os dados de treinamento e teste
foram alterados para ajustar a metodologia de validacéo k-fold, os nimeros de épocas e a taxa
de aprendizagem também foram modificados pois a rede sofre muito mais para convergir
qguando o ITU é retirado da camada de entrada. O método Validacéo cruzada k-fold considerou
k=10 com 23 dados em cada subconjunto. Esse método permitiu que todos os dados de
treinamento em um determinado momento da pesquisa também fossem testados.

O script do algoritmo alterado pode ser observado no Anexo 3.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

As classificagdes dos cenarios para as duas estagdes com base na escala de conforto
utilizada na Tabela 11, obtidas apos tabulacao e calculo dos dados obtidos do experimento a

partir das médias do ITU para cada ponto podem ser observadas nas Tabelas 14 e 15.

Tabela 14 - Classificagdo dos microambientes para a situacao de verdo

HORA| 3C 2A
6 24,2 24,0

7 25,7 25,0

8 28,0 27,5

9 29,5 28,2 27,1 26,7 26,0 25,6 25,1 24,5 24,0
10 29,4 28,2 27,5 26,7 26,2 25,6 25,1 24,6
11 28,9 28,2 27,3 26,7 26,0 254 24,9
12 29,4 28,7 21,7 27,1 26,2 25,7 25,4
13 29,7 29,0 28,1 27,5 26,5 26,0 25,7
14 29,2 28,3 21,7 26,6 26,1 25,8
15 29,4 28,4 27,8 26,7 26,2 25,8
16 29,6 29,0 28,1 27,5 26,7 26,2 25,5
17 28,4 28,1 27,5 26,9 26,4 25,9 25,0
18 28,8 28,0 27,1 25,0 24,8 26,6 25,2 25,2 25,0 24,1

Tabela 15 - Classificacdo dos microambientes para a situa¢do de inverno

HORA|] 3C 2A 2C 3B |INMET | 1B 1C 1A 2B 3A
6 13,0 12,6
7 14,8 13,5 12,1 10,4
8 18,9 14,8 14,2 13,0 12,6
9 20,6 19,2 14,8 14,1 18/ 13,3
10 25,6 19,4 18,9
11 27,3 25,7 20,6 19,4 18,8
12 28,4 27,0 25,7 20,6 20,0 18,9 18,3
13 29,2 27,9 26,3 20,9 19,8 19,2 18,6
14 29,6 28,2 26,7 20,2 19,5 19,1
15 29,6 28,1 26,7 20,2 19,6 19,2
16 28,7 26,8 25,6 20,7 20,3 19,6 19,1 18,9
17 25,5 24,3 19,9 19,6 18,8 18,0
18 18,0 18,4 14,6 13,0 12,6

Nas Figuras 13 e 14 é possivel refinar essas observacgdes através dos graficos gerados

com a escala de conforto e limites superior e inferior de conforto em evidéncias.
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ITU - Verido

- INMET

ITU

Horas (h)

Figura 13 - ITU’s medios dos ambientes em fungdo das horas — Veréo

Analisando a Figura 13 os ambientes 3C (area sem sombreamento e piso asfaltico) e 2A
(&rea sem sombreamento e piso de concreto) sdo os mais desconfortaveis. Estes resultados séo
justificados por pesquisa de Sen; Roesler (2019), ao concluirem que o asfalto e concreto
representam materiais com elevados valores de absortividade e emissividade, contribuindo para
0 aquecimento do ar e formacéo de ilhas de calor, principalmente em microescala, devendo ser
evitados sempre que possivel no processo de ocupacéo rural.

Os ambientes mais confortaveis na estacao verdo sdo os com maiores densidades de arvores
em seu entorno, 1A (area com arborizacdo e piso asfaltico), 2B (&rea com arborizacdo e piso
em bloco de concreto) e 3A (&rea com arborizacao e piso gramado). Ribeiro (2021) estudou a
andlise da influéncia da vegetacdo arb6rea no comportamento térmico dos diferentes tipos de
revestimento do solo. Seus resultados apontaram que 0s revestimentos instalados sob as copas

das arvores obtiveram os melhores desempenhos térmicos.
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ITU - Inverno

——3C
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%
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Figura 14 - ITU’s médios dos ambientes em funcéo das horas - Inverno

Na Figura 15 observa-se que devido ao frio todos os ambientes se mostraram
desconfortaveis nas primeiras horas da manhd, principalmente os que tem maiores densidades
de arvores.

Os microambientes mais quentes no periodo do verdo (3C e 2A) se mostraram também
fora do limite superior de conforto na estacdo do frio, principalmente no periodo da tarde, pois,
segundo Pan et al. (2022), possuem baixa inércia térmica e oscilam muito de temperatura entre
o resfriamento noturno e o aquecimento causado pela exposi¢éo ao calor diurno. Corroborando
com a pesquisa realizada por Freitas; Azerédo (2020) que mostraram que asfalto e concreto, 0s
mesmos materiais de 3C e 2A, possuem altos valores de absortividade (a) e emissividade (e), o
=0,90; £ =0,90 do asfalto e . = 0,60; & = 0,88 do concreto, contribuindo decisivamente para o

aquecimento do ar, principalmente em microescala.

4.1. Estatistica experimental

A analise de variancia e regressdo dos microambientes foi executada a fim de constatar
os locais que exercem maior influéncia nos niveis de desconforto térmico para os usuérios locais
através do ITU, bem como a diferenca significativa entre eles.

Houve diferenca significativa para as médias do ITU entre as esta¢fes estudadas, o
que ja era esperado devido as diferencas de valores encontradas (Tabela 16). Esse resultado
induziu a avaliacdo dessas diferencas pela aplicagdo do Teste de media (Tabela 17).



Tabela 16 - Resumo da andlise de variancia para a avaliacdo das estagdes verao e inverno
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Fonte de

Variacéo GL SQ QM F p-valor
Estacéo 1 128756.00 128756.00 4982.00** 2.00E-16
Residuo 10398 268706.00 26.00

Total 10399 397462.00

GL= Graus de liberdade, SQ= Soma de quadrados, QM= Quadrado médio, F= Teste F

** Significativo a nivel de 1%

Tabela 17 - Médias de ITU para as estagdes verao e inverno

Estacéo

Médias

Verédo
Inverno

25.64 a
1860 b

Médias seguidas de letras minusculas diferem entre si pelo teste Scott Knott (p<0.05)

Analise de variancia também foram realizadas para avaliar as diferencas significativas

do ITU entre os ambientes estudados para as diferentes estacfes. O resumo das analises entre

os microambientes para a estagio Verdo, bem como a anélise para a estacio Inverno. E possivel

observar que F > Fcritico que por sua vez é menor que 1%, significando que houve diferencgas

significativas entre os microambientes, em ambas as estacdes ser observados nas Tabelas 18 e

19.

Tabela 18 - Resumo da anélise de variancia para a avaliagdo dos microambientes - Verdo

Fonte de

Variagéo GL SQ QM F p-Valor
Microambientes 9 25806.00 2867.35 256.82** 2.20E-16
Residuo 5190 57945.00 11.16

Total 5199 83751.00

GL= Graus de liberdade, SQ= Soma de quadrados, QM= Quadrado médio, F= Teste F

** Significativo a nivel de 1%
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Tabela 19 - Resumo da anélise de variancia para a avaliagdo dos microambientes - Inverno

Fonte de

Variagao GL SQ QM F p-Valor
Microambientes 9 48968.00 5440.90 207.65** 2.20E-16
Residuo 5190 135987.00 26.20

Total 5199 184955.00

GL= Graus de liberdade, SQ= Soma de quadrados, QM= Quadrado médio, F= Teste F

** Significativo a nivel de 1%
Procedeu-se desta forma para o desdobramento da analise a fim de obter a diferenca

minima significativa entre os ambientes, as quais sao apresentadas pelas letras mindsculas nas

Tabelas 20 e 21 para verdo e inverno, respectivamente.

Tabela 20 - Médias de ITU para o verdo

Microambientes ITU

3C 29.99 a

2A 28.04 b
INMET 2694 ¢
3B 26.89 ¢

1B 2565 d
1C 25.14 e
2C 24.62 f
1A 23.37 g
2B 22.90

3A 22.87

Médias seguidas de letras minudsculas diferem entre si pelo teste de Scott Knott (p<0.05)

O desdobramento realizado para estacao de verdo (Tabela 20) evidencia a importancia
do sombreamento, principalmente arb6reo, para os microambientes estudados mesmo estes
tendo a presenca de superficies artificiais. Ribeiro et al. (2021) analisou a influéncia da
vegetacdo arbOrea no comportamento térmico de revestimentos no solo. Seus resultados
apontaram que pisos impermeabilizados sob as copas das arvores obtiveram melhores

desempenhos térmicos se comparados com quaisquer outros expostos ao Sol.
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Tabela 21 - Médias de ITU para o inverno

Microambientes ITU

3C 24.04 a

2A 22.78 b

2C 2149 c

3B 19.09

INMET 1860 d

1B 1744 e
1C 16.83 e
1A 15.79 i
2B 15.20 g
3A 14.77 g

Médias seguidas de letras minusculas diferem entre si pelo teste Scott Knott (p<0.05)

Na Tabela 21, ao se analisar a estacdo de inverno, fica evidenciado que os ambientes
mais confortaveis do verdo sdo 0s mais desconfortaveis no inverno, no inicio e final do dia, o
que se justifica pela presenca de arborizacdo, que dificulta a incidéncia da radiacdo solar,
responsavel pelo aquecimento local. Segundo Souza et al. (2021), os tipos de uso e cobertura
do solo influenciam diretamente na intensidade de calor local, e este varia diretamente com as
horas do dia.

Como forma de auxiliar na construcdo de uma superficie de resposta do ITU em funcéo
dos horéarios para as estacdes abordadas, foram ajustadas equacdes de regressao e 0S Seus
coeficientes de determinacédo (R2) obtidos a partir da analise (Tabelas 22 e 23). Assim sendo, 0

modelo que melhor representa o perfil dos microambientes é a funcéo polinomial de 4° grau.



Tabela 22 - Equac0es ajustadas para o ITU no verdo

Microambientes Equacdes R2

1A y =-0.0021x* + 0.0876x3 - 1.333x% + 9.6845x - 6.3639 0.9838
1B y =-0.0018x* + 0.0773x3 - 1.3079x? + 10.564x - 8.6822 0.9761
1C y =-0.0015x* + 0.0733x3 - 1.4154x? + 12.554x - 16.537 0.9784
2A y = -0.0044x* + 0.2065x3 - 3.5642x? + 27.546x - 53.201 0.9684
2B y =-0.0021x* + 0.0848x3 - 1.2928x? + 9.4094x - 5.9832 0.9837
2C y =-0.0025x* + 0.1203x3 - 2.2068x? + 18.42x - 33.287 0.9690
3A y =-0.003x* + 0.1329x3 - 2.1878x? + 16.429x - 25.693 0.9815
3B y =-0.0028x* + 0.1332x3 - 2.4136x% + 19.743x - 34.253 0.9549
3C y =-0.005x* + 0.2187x3 - 3.5953x% + 27.149x - 51.386 0.9880
INMET y =-0.0009x* + 0.0471x3 - 0.9275x% + 8.7573x - 5.2424 0.9869

Tabela 23 - Equac0es ajustadas para o ITU no inverno

Microambientes Equacoes R?

1A y =-0.0025x* + 0.099x® - 1.5913x? + 13.697x - 36.248 0.9990
1B y = 0.0006x* - 0.0488x3 + 0.979x?2 - 5.3804x + 15.997 0.9989
1C y =0.0001x* - 0.0257x3 + 0.5976x2 - 2.7507x + 9.1833 0.9979
2A y =-0.0011x* + 0.0275x%3 - 0.2894x? + 4.414x - 8.2031 0.9946
2B y =-0.0021x* + 0.0822x3 - 1.303x? + 11.595x - 31.41 0.9982
2C y = -0.0004x* - 0.0041x3 + 0.234x? + 0.6475x + 0.3467 0.9949
3A y =-0.0033x* + 0.139x3 - 2.2967x? + 18.76x - 49.408 0.9980
3B y = 0.0003x* - 0.0322x3 + 0.6363x2 - 2.2185x + 7.0563 0.9986
3C y = -0.0036x* + 0.1464x3 - 2.379x% + 20.347x - 51.029 0.9870
INMET y = 0.0005x* - 0.0419x3 + 0.8093x? - 3.6007x + 10.656 0.9988

52
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4.2. Segmenta¢do Semantica dos microambientes

Os resultados das méascaras de segmentacdo manual, ou Ground Truth, das imagens originais dos ambientes, bem como as porcentagens

das classes extraidas de cada cena podem ser observadas na Tabela 24.

Tabela 24 - Segmentacdo semantica das imagens e as porcentagens das classes

Ponto RGB Ground Truth Porcentagem das classes

Bl éarvores = 71,24% B céu=3,24%
I piso asfaltico=18,31% [ grama = 0,70%

1A B cdificios = 5,44% [ ] outros = 0,37%
[ piso de concreto = 0,70%
B cdificios = 80,75% Il Arvores = 0,74%

1B [0 piso de concreto = 12,71% [ | outros = 1,92%
P céu= 3,88%
B cdificios=47,62% [ solo nu=1,38%

1C Bl arvores =25,31% [ piso de concreto = 0,84%

[ grama = 14,95% [ ] outros =2,59%
B céu=731%




[ piso de concreto = 28,72% ] arvores = 19,42%

B cdificios = 24,20% [ grama =4,15%
B céu=22,61% [ ] outros =0,51%
Il Arvores = 86,67% P céu=1,34%

[0 piso de concreto =4,30% [ ] outros = 2,49%
B cdificios = 5,20%

[ grama = 36,22% I arvores =9,28%

B cdificios =25,96% [ piso de concreto = 1,15%
Bl solonu=13,33% [ outros = 1,00%

P céu = 13,06%

= I Arvores =90,02% [ piso de concreto = 0,68%
. 4~+,;—-ad‘~v—t; I grama = 3,63% B céu=0,26%
B cdificio = 4,14% [ ] outros =1,27%

[ grama =42,07% I arvores = 5,81%
B céu=40,18% [ piso asféltico = 0,97%
B cdificios = 9,47% [ ] outros =1,23%
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Il piso asféaltico =47,62% [ grama = 4,09%

B céu=24,57% [0 piso de concreto = 3,75%
B Arvores = 15,15% [ ] outros = 0,06 %

B cdificios = 4,76%

B

De posse das porcentagens de cada classe retornadas pelo script foi possivel utilizar os dados como neur6nios na camada de entrada da
rede, possibilitando o enriquecendo de seu treinamento.
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4.3. Rede Neural Artificial Profunda

Esse primeiro experimento considera o ITU como um dos neurdnios de entrada da
rede. O principal objetivo aqui € verificar se a arquitetura da rede faz sentido e se de fato ela
consegue classificar uma boa porcentagem dos dados da entrada. Um dos maiores desafios no
projeto foi encontrar uma configuragdo que conseguisse aprender a partir de um banco de dados
com tamanho de 234. Contudo, ndo foi encontrado na literatura um banco de imagens sobre
construcdes, coberturas de superficies e suas indicacdes de conforto, o que reitera a importancia
de banco de dados construido.

No final do processo de treinamento é possivel observar que houve uma evolucéo
direta da acuracia, com origem em 10% (0.1) a 39% (0.39) no ponto inicial, que continuou a
crescer de forma constante até o valor superior a 90% (0.9) nas ultimas épocas. Oposto a

acurdcia, o erro comegou proximo 0.2 e tendeu a 0.01 (Figura 15).

Erro e Acuracia no Treinamento

—— erro_treinamento
—— acuracia_treinamento

0.8 -

0.6 -

0.4 -

Erro/Acuracia

0.2 -

0.0- ! ! ! ! ! ! ! !
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Epoca #

Figura 15 - Erro e acurécia da rede na fase de treinamento

Han; Kang (2022) estudaram dinamicas para treinamento de rede neural e afirmaram
que a diversificacdo de camadas torna a rede neural mais robusta a imprecisdes, sendo ideal
treinamentos com erros que tendam a 0 e acuracia que apresentem crescimento constante.

Este resultado reflete a importancia da modelagem ao considerar que a rede neural foi
proposta para o problema especifico de classificar cenas de ambientes compostos por recursos
naturais e edificacdes que refletem nas classes de conforto, 0 qué segundo Kholwal; Maurya

(2021) sédo variaveis incertas e dificeis de qualificar. Além disso, tal resultado reforca que a
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selecdo dos parametros e func¢des da rede foram corretamente ajustados no processo anterior de
ajuste empirico.

Frente ao desempenho obtido pela rede em seu treinamento, ja era esperado que seu
teste acompanharia este desenvolvimento. A acuracia oscilou bastante entre os lotes testados,
mas ficou com uma média de 80% no teste, acertando 40 de 50 classes confrontadas, o que
significa que a rede acerta bem mais do que a maioria dos casos, considerando que a chance de

acerto € 20% (1/5) quando a rede escolhe aleatoriamente uma classe (Figura 16).

Erro e Acuréacia no Teste

1.0 - —— eITO_operagao
—— acurdacia_operagao

0.8 -

0.6 -

Erro/Acuracia

0.4 -

0.2 -
0 1 2 3 4
Lote #

Figura 16 - Erro e acurécia da rede na fase de teste

Para se ter uma ideia da eficiéncia da rede foi realizado um teste com ela sem o
treinamento. Neste caso € perceptivel que o erro inicial que é de 2.0 é quase 10 vezes maior do
que a rede ja treinada, indicando que a rede estava longe da classificacdo ideal. Claramente a
acurdcia da rede sem treinamento se aproxima do classificador aleatério, aquele que escolhe

uma classe aleatoriamente e tem uma chance de acerto de 20% (Figura 17).
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Erro e Acuréacia no Teste
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Figura 17 - Erro e acuracia da rede - pré-treinamento

Quando se compara uma acuracia de 80% com uma de 20%, nota-se que 0 processo
de aprendizagem foi eficaz. O que mostra que a escolha da arquitetura foi correta. Bem como

0s ajustes empiricos e a otimizacao razoavel dos parametros utilizados.

4.3.1. Validando a rede neural - Resultados sem o ITU

Todavia, esses ajustes empiricos mostraram que o IBEH, na camada de saida da rede,
estd diretamente relacionado com o ITU, que é um dos neurdnios inseridos na camada de
entrada. Levando, desta forma, a uma segunda proposta de algoritmo sem o ITU, fato que
alterou a camada de entrada da rede para 11 (onze) neurénios e confirmou a hipdtese, tendo em
vista que a acuracia alcancada no teste foi somente de 50%.

Com o intuito de melhorar esse resultado os parametros utilizados na segunda proposta
foram sendo ajustados de forma empirica, conforme a Tabela 13, assim como na primeira

arquitetura projetada. O que resultou em uma acurécia média de 62% (Figura 18).
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Acurdacia no Teste — Proposta 2
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Figura 18 - Acuracia da Rede - Teste

Um resultado superior ao anterior, mas bem abaixo da primeira proposta quando o ITU
fazia parte da camada de entrada da rede. Entretanto estudos comparativos apontam que esse
resultado ainda pode ser considerado promissor, dada a complexidade da proposta de
classificagdo multiclasse.

lenco et al. (2017) ao avaliarem a capacidade de redes neurais realizarem a
classificagdo do solo utilizaram dois bancos de dados diferentes considerando a classificagao
baseada em objetos e baseada em pixels. Para o primeiro conjunto de dados onde eles utilizaram
uma éarea de 42.000 ha com 70% da &rea com solo, através do processo de segmentacdo
rotularam 11 classes diferentes de objetos. O segundo conjunto foi gerado a partir de uma série
temporal anual de 23 imagens com resolugé@o espacial onde obtiveram como referéncia final
37.900 pixels distribuidos em 9 classes. Os resultados obtidos pelos autores foram acuracias de
75,15 % e 83,98%, respectivamente.

Qiu et al. (2021) propuseram um modelo capaz de aprender representacdo conjunta de
caracteristicas ambientais, baseado em segmentacdo de imagens e rede neural. No final da
pesquisa a estrutura proposta apresentou acuracias entre 76% e 81% e os autores concluiram
gue estes resultados sdo indicados para reproduzir mapas de cobertura do solo de areas
urbanizadas com qualidade consistente em larga escala, apoiar na tomada de decisdes sobre
ocupacdo de areas e realizar analises de climatologia.
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Considerando os resultados desta pesquisa com os de lenco et al. (2017) e Qiu et al. é
possivel observar que experimentos envolvendo paisagens complexas para classificagdo
multiclasse sdo mais dificeis de avaliar, devido aos diferentes tipos de cobertura da superficie,
ocupacdo do espaco, céu, sombras, entre outros, porém se bem calibrados geram resultados
mais amplos.

A média do erro de entropia cruzada na segunda proposta de algoritmo foi de 1.16
pontos, entretanto utilizar a metodologia de validacdo cruzada k-fold para melhorar o
desempenho da rede permitiu avaliar as entropias a cada subconjunto testado, como pode ser

visualizado na Figura 19.

Validagdo cruzada do erro

10 o

Erro

T T T T T T T T T T
k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10

K-fold

Figura 19 - Validacao cruzada do erro de entropia cruzada k-fold

No grafico de validacdo € possivel observar que a mediana tende a permanecer
proximo de 0.55 pontos, independente do subconjunto. Dessa maneira, a media do valor de
entropia tende a se situar na mesma regido do eixo Y, o que denota certa estabilidade dos
resultados independendo da variagéo do k-fold.

Percebe-se que o numero de dados discrepantes (outliers), é quase insignificante,

levando em consideracdo o conjunto de dados em cada subconjunto. Igualmente, é perceptivel
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que a maioria dos resultados tende a se localizar numa entropia de 0 (zero) a 1 (um) ponto, de
forma constante e independente do subconjunto.

Outro fator critico da rede a ser analisado é a forma como ela acerta as classes de saida
(IBEH) desejadas. Ao se testar ambientes de composicao paisagistica complexa, onde ocorrem
extremos térmicos, explorando os valores do erro da saida de entropia cruzada do algoritmo,
foi possivel observar como a rede retorna a interacdo entre elementos de entrada e suas saidas
(Tabela 25).
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Tabela 25 - Classes retornadas pela Rede Neural na fase de teste

Entradas Saidas
Local / Imagem RGB e Classe Classe Erro
Segmentada Caracteristicas Combosicio Classe IBEH IBEH IBEH
Local posi¢
oca Esperada  Retornada
3B
Grama = 42,07%
Céu =40,18% . .
Edificios = 9,47% 'F\:'“.'tO_R‘l“g‘ -1099
ITU=10,2 Arvores = 5,81% Mu,lg.] T 1111 . . 0.000
Horas = 6h Piso asfaltico = 0,97% B eml(z_z_ls 6.5 Ruim Ruim 0001
Estacdo = Inverno  Piso de concreto = 0,0% om = - 29.
Muito Bom = -7.53
Solo nu=0,0%
Outros = 1,23%
Piso de concreto = 28,72%
Edificios = 24,20%
Céu = 22,61% Muito Ruim = 1.77
A - Ruim = 0.94
A =19,42% . . . .
ITU=33,6 G:Zr%raesz 4 195;% ’ Médio = 1.15 Muito Ruim  Muito Ruim 0.0013
Horas = 14h i f’It" — 0.0% Bom =-0.95
150 astaftico = 0,0% Muito Bom = - 5.41

Estacdo = Verédo Solo nu = 0,0%

Outros = 0,51%




ITU=20,9
Horas = 14h
Estacdo = Inverno

ITU=21,9
Horas = 6h
Estacdo = Verao

Arvores = 71,24%

Piso asfaltico = 18,31%
Edificios = 5,44%

Céu =3,24%

Piso de concreto = 0,70%
Grama = 0,70%

Solo nu=0,0%

Outros = 0,37%

Arvores = 90,02%
Grama = 3,63%

Edificio = 4,14%

Piso de concreto = 0,68%
Céu =0,26%

Piso asfaltico = 0,0%
Solo nu =0,0%

Outros = 1,27%

Muito Ruim = - 5.52
Ruim = 0.09

Médio =-0.18
Bom=-12.84
Muito Bom =-4.74

Muito Bom

Muito Ruim = - 4.94
Ruim =0.29

Médio =-0.12

Bom =-3.57

Muito Bom =-0.99

Muito Bom

Ruim

Ruim

0.8459

1.9557
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Arvores = 86,67%
Piso asfaltico = 0,0%

Edificios = 5,20% Muito Ruim =5.43

ITU = 20,9 céu 1 310 Ruim = - 0.95 . o
Estagdo = Verdo % Bom=-537

Grama = 0,0%
Solo nu=0,0%
Outros = 2,49%

Muito Bom = - 49.72

Ao analisar as cenas 3B e 2A na Tabela 25 é possivel observar que estas foram as que retornaram menor erro entre as classes de saida
esperada e observada na rede. Estes ambientes apresentam mais elementos em sua composi¢ao, como pode ser visto em sua imagem Ground Truth,
se traduzindo teoricamente em ambientes mais complexos, porém com os elementos das cenas mais bem distribuidos, o que se traduziu em menores
erros de entropia.

Ao se comparar 0s ambientes que incluem maior porcentagem de cobertura arbdrea, nas cenas 1A, 3A e 2B, verifica-se 0 aumento do
erro, de forma que as saidas esperadas e retornadas nao sdo de mesma classe. Martins et al. (2021) utilizaram redes neurais profundas para avaliarem

seu desempenho na identificacdo de diferentes espécies de arvores, comparando 1394 imagens aéreas de copas.
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Com o estudo obtiveram 91% de acuracia, mas concluiram que ambientes arborizados resultam
em elevados erros, entretanto deve-se considerar que as imagens utilizadas por eles sdo
direcionadas para classificacao binaria envolvendo somente dois tons de cor.

Uma pesquisa com RNA foi desenvolvida e testada por Shah et al. (2022), para a
estimativa do conforto térmico em espacos exteriores utilizando um estudo de caso com clima
composto e modelos categorizados para as estacbes de verdo e inverno. No final, eles
concluiram que em muitos casos nao é facil reunir todas as variaveis para um determinado local.

Rhoden et al (2022) analisaram a mudanca no uso da terra em uma Area de Protecéo
Ambiental (APA), e seu impacto na dindmica econdmica da regido. Ao final concluiram que é
necessario desenvolver ferramentas que estimulem a conservacgao de ecossistemas e exploracdo
agropecuaria sustentavel.

Assim, a rede neural aqui proposta vem de encontro a descricdo colocada por estes
pesquisadores e os resultados de altos erros de entropia podem ser justificados pelo pequeno
conjunto de dados usado no estudo, considerando um resultado de classificagdo multiclasse.
Para Althnian et al., (2021) o tamanho do conjunto de dados é considerado uma propriedade

critica na determinacdo do desempenho de um aprendizado de rede neural.
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5. CONCLUSAO

Os modelos de algoritmos obtidos resultaram em acuracias nas fases de teste de 80%
e 62%, para a rede com e sem ITU, respectivamente, resultados considerados satisfatorios, dada
a complexidade das variaveis, tendo sido possivel obter um modelo multiclasse para
classificacdo de conforto ambiental. Podendo-se concluir que estas acuracias sdo boas e
promissoras.

Os resultados obtidos por este estudo mostraram que as variaveis de entrada em um
modelo de suporte a tomada de decisdo baseado em rede neural artificial precisam ser
aprofundadas para possibilitar a avaliacdo correta de impactos resultantes da antropizagéo rural.

A utilizacdo do erro de entropia cruzada nos algoritmos auxiliou em uma anélise mais
profunda da rede, sendo possivel evidenciar as classificacfes dos microambientes considerados
distintos pelas redes, além de ressaltar a diversificagdo com que a rede retorna as solicitacdes a
ela impostas.

Modelagem que envolvam redes neurais para representacdo de ambientes arborizados
precisam ser cuidadosamente construidos e testados visto que os tons de uma mesma cor
refletem em elevado erro de entropia.

Ao se trabalhar com a elaboracdo de algoritmos de rede neural para classificagdo
multiclasse sdo muitos os desafios que surgem. Para a presente pesquisa ndo foi praticavel
trabalhar com a codificacdo one-hot para apresentacdo dos valores dos erros em numeros
naturais, pois a codificacdo com numeros inteiros gerou uma melhor convergéncia da rede
neural.

Através das andlises e classificacdes de conforto utilizadas, constatou-se a importancia
da arborizacdo para o conforto térmico humano na estacao verdo, mesmo quando alteradas as
coberturas das superficies para pavimentos artificiais, do mesmo modo gque esses ambientes se
mostram desconfortaveis pelo frio na estacdo inverno. Verificou-se também que os ambientes
mais desconfortaveis séo os que tiveram suas superficies alteradas para pavimentos artificiais
sem sombreamento, obtendo impacto negativo independente da estacao.

Ao se avaliar os diferentes tipos de ocupacdo é possivel afirmar que a interferéncia
mais sustentavel para expansdo do agronegocio ou urbanizagdo no meio rural deve manter a
arborizacdo e evitar areas abertas mesmo que gramadas devendo sempre que possivel

consorciar pisos asfalticos ou de concreto com sombreamento de arvores.
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Os resultados obtidos por este estudo corroboram com as pesquisas em climatologia e
ambiéncia ao constatar como a a¢do humana é capaz de produzir modificagdes no ambiente,
capazes de alterar o microclima local.

O banco de dados elaborado para o estudo também pode ser considerado como um dos
resultados da pesquisa, visto que ele pode ser disponibilizado em plataformas que contribuam
em projetos privados e/ou de codigo aberto (open source) de qualquer lugar do mundo.
Contribuindo com as pesquisas na area da IA - Machine Learning, Deep Learning, Visdo

Computacional, bem como Ambiéncia, Climatologia e Impactos Ambientais.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

a. Aumentar o conjunto de dados (dataset).

b. Mudanca da abordagem: ao invés de usar segmentacdo de imagem manual e extracdo de
caracteristicas € possivel usar a imagem em uma arquitetura de rede sem fazer esse pré-
processamento.

c. Trabalhar com uma arquitetura de rede diferenciada, ou seja, mais sofisticadas e podendo
ainda aumentar o numero de camadas ocultas.

d. Trabalhar a codificacdo one-hot para apresentar os valores dos erros da rede em nimeros
naturais e normalizar os valores de saida da rede em porcentagens de pertencimento das classes.
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ANEXO 1 - Script utilizado na extracdo das carcteristicas dos elementos paisagisticos das
imagens RGBs convertidas em Ground Truth

<?php
$num_results = (! empty($_POST['num_results'])) ? $_POST['num_results] : 10;
$delta = (! empty($_POST['delta’])) ? $_POST['delta] : 40;

$reduce_brightness = (isset($_POST['reduce_brightness'])) ?
$ POST['reduce_brightness] : 1;
$reduce_gradients = (isset($_POST['reduce_gradients'])) ?

$ POST['reduce_gradients] : 1;

include_once("colors.inc.php™);
$ex=new GetMostCommonColors();
$colors=$ex->Get_Color("test.JPG", $num_results, $reduce_brightness,
$reduce_gradients, $delta);
7>
<IDOCTYPE html>
<html xmIns="http://www.w3.0rg/1999/xhtml|" lang="en" xml:lang="en">
<head>
<title>Adptacdo extragdo de cores</title>
<style type="text/css">
* {margin: 0; padding: 0}
body {text-align: center;}
form, div#wrap {margin: 10px auto; text-align: left; position: relative;
width: 500px;}
fieldset {padding: 20px; border: solid #999 2px;}
img {width: 200px;}
table {border: solid #000 1px; border-collapse: collapse;}
td {border: solid #000 1px; padding: 2px 5px; white-space: nowrap;}
br {width: 100%; height: 1px; clear: both; }
<[style>
</head>
<body>

<div id="wrap">
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<form action="#" method="post" enctype="multipart/form-data">
<fieldset>
<legend>Carrege suas imagens manualmente</legend>
<div>
<label>File: <input type="file" name="imgFile" /></label>
</div>
<div>
<label>Number  of colors: <input type="text" name="num_results"
value="<?=$num_results?>" /></label>
</div>
<div>
<label>delta: <input type="text" name="delta" value="<?=$delta?>" /></label>
</div>
<div>
<label>Reduce brightness: <input type="radio” name="reduce_brightness"
value="1" <?php if ($reduce_brightness) {?>checked="checked"<?php } ?> /> Yes <input
type="radio" name="reduce_brightness" value="0" <?php if (! $reduce_ brightness)
{?>checked="checked"<?php } ?> /> No</label>
</div>
<div>
<label>Reduce gradients: <input type="radio™ name="reduce_gradients" value="1"

<?php if ($reduce_gradients) {?>checked="checked"<?php } ?> /> Yes <input type="radio"

name="reduce_gradients" value="0" <?php if ¢ $reduce_gradients)
{?>checked="checked"<?php } ?> /> No </label>

</div>

<div>

<input type="submit" name="action" value="Process" />

</div>

</fieldset>

</form>

<?php

/[ was any file uploaded?

if ( isset( $_FILES['imgFile]['tmp_name'] ) && strlen(
$ FILES['imgFile']['tmp_name')>0)



79

{
// move image to a writable directory
if (! move_uploaded_file($_FILES['imgFile’]['tmp_name'],
'images/".$_FILES['imgFile']['name"))
{

die("Error moving uploaded file to images directory");
}
$colors=$ex->Get_Color( 'images/.$_FILES['imgFile]['name'], $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);
7>
<table>
<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img
src="<?="images/".$_FILES['imgFile’]['name']?>" alt="test image" /></td></tr>
<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-

color:#".$hex.":\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";

¥
k

7>
</table>
<br />
<?php
}

7>

<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/1A_ Output.JPG", $num_results,

$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);

7>
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<table>
<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/1A_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>
<?php
foreach (‘$colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
}
}

>
</table>

<br />

<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/1B_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);
7>
<table>
<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/1B_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>
<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-

color:#".$hex.":\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";

¥
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7>
</table>

<br />

<?php

$colors=$ex->Get_Color("images/1C_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);

7>

<table>

<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/1C_Output.JPG"

alt="test image" /></td></tr>

<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
}
}
7>
</table>
<br />
<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/2A_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);
7>
<table>

<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/2A_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>

<?php
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foreach (‘$colors as $hex => $count )
{

if ($count>0)

{

echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";

}
}2>
</table>

<br />

<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/2B_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);
7>
<table>
<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/2B_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>
<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
¥
¥2>
</table>

<br />

<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/2C_Output.JPG", $num_results,

$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);



83

7>
<table>
<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/2C_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>
<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
¥
}?>
</table>

<br />

<?php

$colors=$ex->Get_Color("images/3A_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);

7>

<table>

<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/3A_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>

<?php

foreach ( $colors as $hex => $count )

{
if ($count>0)

{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.":\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";

¥

y2>
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</table>

<br />

<?php

$colors=$ex->Get_Color("images/3B_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);

7>

<table>

<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/3B_Output.JPG"

alt="test image" /></td></tr>

<?php
foreach ( $colors as $hex => $count )
{
if ($count>0)
{
echo "<tr><td style=\"background-
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
}
}
7>
</table>
<br />
<?php
$colors=$ex->Get_Color("images/3C_Output.JPG", $num_results,
$reduce_brightness, $reduce_gradients, $delta);
7>
<table>

<tr><td>Color</td><td>Color Code</td><td>Percentage</td><td rowspan="<?php
echo (($num_results > 0)?($num_results+1):22500);?>"><img src="images/3C_Output.JPG"
alt="test image" /></td></tr>

<?php

foreach ( $colors as $hex => $count )

{



if ($count>0)
{
echo "<tr><td
color:#".$hex.";\"></td><td>".$hex."</td><td>$count</td></tr>";
¥
}
7>
</table>
<br />
</div>
</body>

</html>
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ANEXO 2 - Script 1 da Rede Neural Artificial

import os

from numpy import dtype

import torch

from torch import nn

from torch._C import wait

from torchvision.datasets import CIFAR10
from torch.utils.data import Dataloader
from torchvision import transforms
import ssl

import pandas as pd

import torch

from torch.utils.data import Dataset
from sklearn.preprocessing import scale
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

class MLP(nn.Module):

Multilayer Perceptron.
def __init__(self):

super().__init_ ()

self.layers = nn.Sequential(
nn.Flatten(),
nn.Linear(12, 18),
nn.ReLU(),
nn.Linear(18, 18),
nn.ReLU(),
nn.Linear(18, 5)

def forward(self, x):
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"Forward pass"
return self.layers(x)

class AmbientDataset(Dataset):

""'Face Landmarks dataset.""""

def __init__ (self,fileName,begin,end):
Args:
csv_file (string): Caminho para o arquivo csv com anotagdes.
begin (number): definicdo do numero da linha para comecar a carregar os dados
end (number): definicdo do nimero da dltima linha carregada
self.ambients = pd.read_csv(fileName,";")
x = self.ambients.iloc[begin:end, 0:12]

y = self.ambients.iloc[begin:end, 12:]

# Dimensionando 0s recursos

# 2D data sc = StandardScaler()

#x_train = scale(x)

# Convertendo para tensor torch

self.x_train = torch.tensor(x.to_numpy(),dtype=torch.float32)
self.y_train = torch.tensor(y.to_numpy())

def _len_ (self):

return len(self.x_train)

def _ getitem__(self, idx):
return self.x_train[idx], self.y_train[idx]

if _name__=='_main__"

ssl._create_default_https_context = ssl._create_unverified_context



# Definicdo numero aleatorio fixo

torch.manual_seed(42)

# Preparacdo do conjunto de dados
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#dataset = CIFAR10(os.getcwd(), download=True,

transform=transforms.ToTensor())

datasetl=AmbientDataset('data2.csv',1,181)#training set = 80%
dataset2=AmbientDataset('data2.csv',182,232)#teste set = 20%

# dados divididos para aprendizado e teste

trainloader = torch.utils.data. Dataloader(dataset1, batch_size=10, shuffle=True)

# Inicializagdo do MLP
mlp = MLP()

# Definicdo da funcdo de perda e o otimizagéo
loss_function = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = torch.optim.Adam(mlp.parameters(), Ir=1e-4)

#historico
lossArray=[]# armazena o valor da perda para cada época
accArray=[]# armazena o valor da acurécia para cada época

EpochMax=2000# valor de época maximo
# Executar o loop de treinamento
for epoch in range(0, EpochMax): # x épocas no maximo

# Imprimir época
epoch+1
#print(f'Starting epoch {epoch+1})

# Definicéo do valor de perda atual

current_loss = 0.0



accuracy=0.0 # acurcia média
# Iteracdo sobre o Datal.oader para dados de treinamento
para recursos, de rétulos no trainloader:

# Obtendo entradas

inputs = features

# Zerando os gradientes

optimizer.zero_grad()

# Executando passe para frente

outputs = mlp(inputs)

#print(torch.max(labels, 1))

#a = input(").split(" ")[0]
#print(a)
#print(labels.squeeze(1))
#a = input(").split(" ")[0]
#print(a)

# Calculo da perda
loss = loss_function(outputs,labels.squeeze(1))#, torch.max(labels, 1)[1])

# Executando passe para tras

loss.backward()

# Realizando a otimizacéo

optimizer.step()

# Calculo e impressao das estatisticas

# soma da perda atual para calcular a perda média no lote

current_loss+= loss.item() #loss.item calcula a perda média dos insumos no lote
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# Célculo de acuracia simples (acerta se a classe (vem do output) com maior
probabilidade for igual ao esperado (rétulos))
train_acc = torch.sum(outputs == labels)
i=0# indice do seguinte para
#print(labels,outputs)
for output in outputs:
outL=output.tolist()#converter manualmente tensor para lista
#print (outL.index(max(outL)))# procure a classe com maior probabilidade
#print(outL)
#print(‘expected',labels[i].numpy()[0])#[0] para obter a entrada esperada, pois

numpy retorna uma matriz com um namero

if(outL.index(max(outL))==labels[i].numpy()[0]):
accuracy=accuracy+1
i=i+1
if epoch%200==0:
#a = input(").split(" ")[0]
print('Loss after mini-batch %5d: %.3f' %
(epoch + 1, current_loss))

lossArray.append(current_loss/180)
accArray.append((accuracy/180))#numero de acertos dividido pelo tamanho da

amostra de treinamento

# Processo de treinamento estd completo.

print(‘Training process has finished.")

print('Test process has finished.")

#a = input(").split(" ")[0]

N = np.arange(0, EpochMax)
plt.style.use(*"ggplot"™)

plt.figure()

plt.plot(N, lossArray , label="erro_treinamento™)

plt.plot(N, accArray, label="preciséo_treinamento")



plt.title("Erro e Precisdo no Treinamento(simple_multiclass_classifcation)")
plt.xlabel("Epoca #")
plt.ylabel("Erro/Precisdo")
plt.legend()
plt.savefig("training_performance.png")
print("Test process has begun.")
trainloader = torch.utils.data. Dataloader(dataset2, batch_size=10, shuffle=True)
current_loss=0
testacc=0
lossArray.clear()
accArray.clear()
contTest=0# tamanho total da amostra de dados de teste
for features, labels in trainloader:
i=0
inputs = features
outputs = mlp(inputs)
print(outputs,labels)
loss = loss_function(outputs,labels.squeeze(1))
for output in outputs:
outL=output.tolist()#indice é sempre 0, apenas uma amostra no lote
expected=Ilabels[i].numpy()[0]
obtained=outL.index(max(outL))
print(expected,obtained,expected==obtained)
if(expected==0btained):
testacc=testacc+1
#a = input(").split(" ")[0]
#print(testacc)
i=i+1
lossArray.append(loss.item())
accArray.append(testacc/10)# tamanho do lote
testacc=0
contTest=contTest+1
print(labels)
print(Error %5d: %.3f' %
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(contTest+1, loss))
#a = input(").split(" ")[0]
print("perda”,lossArray,"acura”,accArray)
#a = input(").split(" ")[0]
print(*“conte me",contTest)
#a = input(").split(" ")[0]
N = np.arange(0, contTest)
plt.style.use(* ggplot"”)
plt.figure()
plt.xticks(range(0,contTest))
plt.plot(N, lossArray , label="erro_operagdo™)
plt.plot(N, accArray, label="precisdo_operacao")
plt.title("Erro e Preciséo no Teste")
plt.xlabel("Batch # (Lote de teste)")
plt.ylabel("Erro/Precisdo")
plt.legend()

plt.savefig(“testing_performance.png")
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ANEXO 3 - Script 2 da Rede Neural Artificial

import os

from numpy import dtype

import torch

from torch import nn

from torch._C import wait

from torchvision.datasets import CIFAR10
from torch.utils.data import Dataloader
from torchvision import transforms
import ssl

import pandas as pd

import torch

from torch.utils.data import Dataset
from sklearn.preprocessing import scale
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

class MLP(nn.Module):

Multilayer Perceptron.
def __init_ (self):

super().__init_ ()

self.layers = nn.Sequential(
nn.Flatten(),
nn.Linear(11, 18),
nn.ReLU(),
nn.Linear(18, 18),
nn.ReLU(),
nn.Linear(18, 5)
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def forward(self, x):

"Forward pass

return self.layers(x)

class AmbientDataset(Dataset):

""'Face Landmarks dataset.""""

def __init__(self,fileName,begin,end):
Args:
csv_file (string): Caminho para o arquivo csv com anotagdes.
begin (number): definicdo do nimero da linha para comecar a carregar os dados
end (number): definicdo do nimero da dltima linha carregada
self.ambients = pd.read_csv(fileName,";")
x = self.ambients.iloc[begin:end, 0:11]

y = self.ambients.iloc[begin:end, 11]

# Dimensionando recursos

# 2D data sc = StandardScaler()

# x_train = scale(x)

# convertendo para tensores torch

self.x_train = torch.tensor(x.to_numpy(),dtype=torch.float32)

self.y_train = torch.tensor(y.to_numpy())

def __len_ (self):

return len(self.x_train)

def __getitem__ (self, idx):

return self.x_train[idx], self.y_train[idx]

if _name__=='_main__"
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ssl._create_default_https_context = ssl._create_unverified_context

# Definicdo do numero aleatorio fixo
torch.manual_seed(72)

# Preparacdo do conjunto de dados
#dataset = CIFAR10(o0s.getcwd(), download=True,

transform=transforms.ToTensor())

datasetl=AmbientDataset('dataRd.csv',2,210)#training set = 90%
dataset2=AmbientDataset('dataRd.csv',211,235)#teste set = 10%
# dados divididos para aprendizado e teste

trainloader = torch.utils.data.Datal oader(dataset1, batch_size=10, shuffle=True)

# Inicializangdo do MLP
mlp = MLP()

# Definicdo da funcdo de perda e o otimizagéo
loss_function = nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = torch.optim.Adam(mlp.parameters(), Ir=(1e-4*2))

#historico
lossArray=[]# armazena o valor da perda para cada época

accArray=[]# armazena o valor da acuracia para cada época

EpochMax=4000# valor de época maximo

# Executar o loop de treinamento

for epoch in range(0, EpochMax): # x épocas no maximo
# Imprimir época

epoch+1



#print(f'Starting epoch {epoch+1}")

# Definicdo do valor de perda atual
current_loss = 0.0
accuracy=0.0 #acuracia média
# Iteracdo sobre o Datal.oader para dados de treinamento
para recursos, rétulos no trainloader:
# Obtendo entradas

inputs = features

# Zerando os gradientes

optimizer.zero_grad()

# Executando passe para frente

outputs = mlp(inputs)

#print(torch.max(labels, 1))

#a = input(").split(" ")[0]
#print(a)
#print(labels.squeeze(1))
#a = input(").split(" ")[0]
#print(a)

# Calculo da perda

loss = loss_function(outputs,labels)#, torch.max(labels, 1)[1])

# Executando passe para tras
loss.backward()

# Realizando a otimizagéo

optimizer.step()
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# calculo e imprissdo das estatisticas

# soma da perda atual para calcular a perda média no lote

current_loss+= loss.item() # loss.item calcula a perda média dos insumos no lote

# célculo de acuracia mais simples (acerta se a classe (vem do output) com maior

probabilidade for igual ao esperado (rétulo))

i=0# indice do seguinte para
#print(labels,outputs)
for output in outputs:
outL=output.tolist() # converter manualmente tensor para lista
#print (outL.index(max(outL)))# procurar a classe com maior probabilidade
#print(outL)
#print('expected',labels[i].numpy()[0])#[0] para obter a entrada esperada, pois
numpy retorna uma matriz com um ndmero
if(outL.index(max(outL))==labels[i].numpy()):
accuracy=accuracy+1
i=i+1
if epoch%200==0:
#a = input(").split(" ")[0]
print('Loss after mini-batch %5d: %.3f' %

(epoch + 1, current_loss))

lossArray.append(current_loss/180)
accArray.append((accuracy/180)) #numero de acertos dividido pelo tamanho da

amostra de treinamento

# Processo de treinamento estd completo.

print(‘Training process has finished.")

print('Test process has begun.’)
#a = input(").split(" ")[0]
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N = np.arange(0, EpochMax)
plt.style.use(* ggplot")
plt.figure()
plt.plot(N, lossArray , label="erro_treinamento™)
plt.plot(N, accArray, label="precisdo_treinamento")
plt.title("Erro e Precisdo no Treinamento(simple_multiclass_classifcation)")
plt.xlabel("Epoca #")
plt.ylabel("Erro/Precisdo")
plt.legend()
plt.savefig(“'training_performance.png")
print("Test process has begun.")
trainloader = torch.utils.data. Dataloader(dataset2, batch_size=1, shuffle=True)
current_loss=0
testacc=0
lossArray.clear()
accArray.clear()
contTest=0# tamanho total da amostra de dados de teste
i=0
for features, labels in trainloader:
inputs = features
outputs = mlp(inputs)
loss = loss_function(outputs,labels)
for output in outputs:
outL=output.tolist()#indice é sempre 0, apenas uma amostra no lote
expected=Ilabels[0].numpy()
obtained=outL.index(max(outL))
#print("entrada”,features[i].tolist(), "saidas da rede”,outL,"classe
esperada”,expected)
formatedFeatures=['%.2f' % elem for elem in features[0].tolist()]#converter para
dois decimais
#formatedOutput=['%.2f' % elem for elem in outL]# converter para dois decimais
print("entradas ",formatedFeatures,” saidas "," ".join(format(x, ".2f") for x in
outL)," esperada ",expected,"” retornada ",obtained," Cross_entropy_loss ",loss.item())

#print(expected,obtained,expected==0btained)



if(expected==0btained):
testacc=testacc+1
#a = input(").split(" ")[0]
#print(testacc)
=i+l
lossArray.append(loss.item())
accArray.append(testacc)
#testacc=0
contTest=contTest+1
#print(Error %5d: %.3f' %
# (contTest+1, loss))
print("\n Acuracia",testacc/i,"Entropia”,sum(lossArray) / len(lossArray))
#a = input(").split(" ")[0]
#print("perda”,lossArray,"acura”,accArray)
#a = input(").split(" ")[0]
#print(""conte me",contTest)
#a = input(").split(" ")[0]
N = np.arange(0, contTest)
plt.style.use(* ggplot"™)
plt.figure()
plt.xticks(range(0,contTest))
plt.plot(N, lossArray , label="erro_operagédo™)
plt.title("Erro no Teste")
plt.xlabel("Batch # (Lote de teste)")
plt.ylabel("Erro")
plt.legend()
plt.savefig(“testing_erro.png™)
N = np.arange(0, contTest)
plt.style.use(*"ggplot™)
plt.figure()
plt.xticks(range(0,contTest))
plt.plot(N, accArray , label="erro_operacéo")
plt.title("Precisdo no Teste")
plt.xlabel("Batch # (Lote de teste)")
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plt.ylabel("Acuracia”)
plt.legend()

plt.savefig(“testing_performance.png™)



