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If you find that you’re spending almost all your time on theory,
start turning some attention to practical things;

it will improve your theories.
Ifyou find that you're spending almost all your time on practice,

start turning some attention to theoretical things;
it will improve your practice.”
(Donald Knuth)



Resumo

A deteccdo automatica de pragas agricolas a partir de imagens € um desafio central para
a Agricultura de Precisdo, sendo agravada pela escassez de dados anotados e pela elevada
complexidade visual entre estagios de maturidade. Esta dissertacdo investiga a deteccao
de insetos sob o regime de aprendizado com poucas amostras a partir de uma perspectiva
centrada em dados. Foram avaliadas multiplas arquiteturas YOLO (v5, v8 e v11), integrando
estratégias de amostragem inteligente, aumento de dados e modos de congelamento de
camadas. A andlise experimental revela que a Estratégia IT (Amostragem por Diversidade
Visual Multivariada) proporcionou ganhos significativos nio apenas na estabilidade estatis-
tica, mas em todas as métricas primadrias: precisdo média (mean average precision - mAP),
sensibilidade (recall) e pontuacdo F1 (fI-score). A configuracdo otimizada, composta pelo
modelo YOLOv11n com congelamento de 10 camadas, sem o uso de aumento de dados
offline e sob a Estratégia II, alcancou os melhores resultados absolutos. Para o estagio adulto,
obteve-se uma precisdo média (mAPs,_o5) de 0,6372 + 0,0375 e recall de 0,9054. No estagio
jovem, o mais desafiador devido ao mimetismo biol6gico, o modelo atingiu uma precisao
média (mAPs,_qs) de 0,4534 + 0,0621, representando um incremento de 14,4% em relacdo a
selecdo aleatdria. Esses valores superam o desempenho do estado da arte de 2025, 0 modelo
YOLO-YSTs, que reportou uma precisdo média (mAPs,_ys) de 0,4130. Além do desempenho
superior, a estratégia proposta alcancou uma reducio superior a 30% no coeficiente de
variacdo, atingindo o patamar de 3,93% em métricas criticas. Tal avanco garante modelos
mais robustos e previsiveis para implementacdo em dispositivos de borda. Os achados re-
forcam que a amostragem criteriosa do conjunto de suporte constitui um mecanismo de

regularizacdo mais eficaz que a redundéncia sintética para a Agricultura 4.0.

Palavras-chave: Aprendizado com Poucas Amostras; Estratégias de Amostragem; Classifi-
cacdo da Maturidade de Insetos-Praga; Detectores de Objetos YOLO.



Abstract

Automatic insect pest detection from images is a core challenge for Precision Agriculture,
further complicated by the scarcity of labeled data and high visual complexity across matu-
rity stages. This dissertation investigates insect detection under a few-shot learning (FSL)
regime through a data-centric perspective. Multiple YOLO architectures (v5, v8, and v11)
were evaluated, integrating intelligent sampling strategies, data augmentation, and layer
freezing modes. Experimental analysis reveals that Strategy II (Multivariate Visual Diversity
Sampling) provided significant gains not only in statistical stability but across all primary
metrics: mean average precision (mAP), recall, and F1-score. The optimized configura-
tion—comprising the YOLOv11n model with simple backbone freezing, excluding offline
data augmentation, and utilizing Strategy II—achieved the best absolute results. For the
adult stage, a mean average precision (mAPs,_os) of 0.6372 + 0.0375 and a recall of 0.9054
were obtained. In the early stage, the most challenging due to biological mimicry, the model
reached a mean average precision (mAPs,_y5) of 0.4534 + 0.0621, representing a 14.4% in-
crease over random selection. These values outperform the 2025 state-of-the-art model,
YOLO-YSTs, which reported an mAP5,_o5 of 0.4130. Beyond superior performance, the
proposed strategy achieved a reduction of over 30% in the coefficient of variation, reaching
3.93% in critical metrics, ensuring more robust and predictable models for deployment on
edge devices. The findings reinforce that judicious sampling of the support set is a more
effective regularization mechanism than synthetic redundancy for Agriculture 4.0.

Keywords: Few-Shot Learning; Sampling Strategies; Insect Pest Maturity Classification;
YOLO Object Detectors.



Figural -

Figura2 -
Figura 3 -

Figura4 -

Figura5 -

Figura 6 -

Figura7 -

Figura 8 -

Figura 9

Figura 10 -

Figura 11 -

Figura 12 -

Lista de ilustracoes

Diagrama cronoldgico mostrando a evolucdo da Agricultura de Precisdo
desde os anos 1980 até o presente, destacando os principais marcos tecno-
logicos e conceituais, como a introdu¢do do GPS para uso civil, primeiros
mapas de produtividade, sistemas com Tecnologia de Taxa Variavel (Va-
riable Rate Technology - VRT), sensoriamento remoto, IoT e inteligéncia
artificial. . . . . ..
Componentes tecnoldgicos da Agricultura de Precisdo moderna . . . . .
Etapas do Manejo Integrado de Pragas de Precisdo: da deteccdo a avalia-
cdo, integrando tecnologias como IA,SIGe VRT. . . . . ... ... ...
Exemplos de classes do IP-FSL com dois estagios de maturidade (jovens
e adultos, presentes nos subconjuntos das classes 17,19e23). . . . . . .
Diagrama esquematico da configuracdo estrutural de Few-Shot Learning
(3-way, 5-shot), ilustrando a constituicdo do Conjunto de Suporte para o
aprendizado das representacdes e a posterior avaliacdo no Conjunto de
Consultafixo. . . . . .. ... . . e
Macrofluxograma do desenho experimental proposto para deteccdo de
pragas em regime de few-shot learning. . . . . . . . ... ... ...,
Resultados de mAP5,_q5 para os estagios de maturidade: (a) Adultos e (b)
Jovens. . ... e
Comparativo da métrica Recall para os estagios de maturidade: (a) Adul-
tose(b)Jovens.. . . . ...
Comparativo do F1-Score para os estagios de maturidade: (a) Adultos e
(b)Jovens. . . . . .. e
Exemplo de andlise qualitativa para o estagio adulto: (a) Verdade Funda-
mental e (b) Predicdo do modelo YOLOvV11. . . . . .. ... .......
Exemplo de anéalise qualitativa para o estagio jovem: (a) Verdade Funda-
mental e (b) Predicdo do modelo YOLOvV11. . . .. ... .........
Mapas de ativacdo Grad-CAM evidenciando os padrdes de atencao da
rede YOLOvV11 sob diferentes cenérios de treinamento. . . . . . . .. ..

27



Tabelal -

Tabela 2 -

Tabela 3 -

Tabela 4 -

Tabela 5 -

Tabela 6 -

Tabela7 -

Tabela 8 -

Tabela 9

Tabela 10 -

Tabela 11 -

Tabela 12 -

Tabela 13 -

Lista de tabelas

Comparacdo entre métodos tradicionais e tecnologicos emergentes de
monitoramento. . . . . . ... Lol e e
Estruturado Dataset IP-FSL. . . . . .. ... ... ... .........
Funcionalidades dos modelos especializados por estagio bioldgico. . . .

Comparativo de Hiperparametros Fotométricos Dinamicos: Controle vs.

Especificacoes técnicas e complexidade computacional das arquiteturas
selecionadas. . . . . . . ...
Resultados Comparativos: Validagao de Estratégias (Adultos vs. Jovens).
Em destaque, a estabilidade da Estratégia II e a resiliéncia do YOLOv11.
Comparacdo de Desempenho: Baseline (Epoca 0) vs. Pior resultado FSL
comajustefino.. . . ... L.
Andlise Estatistica Detalhada - Estagio Adultos (15 Sementes). Linhas
sombreadas indicam significancia estatistica (p < 0,05). . . ... .. ..
Andlise Estatistica Detalhada - Estdgio Jovens (15 Sementes). Linhas
sombreadas indicam significancia estatistica (p < 0,05). . . . ... ...
Ranqueamento de Precisio Média (mAP-,_os) para os modelos no topo
do torneio comparativo. . . . . .. ...l
Ranqueamento de Sensibilidade (Recall) para os modelos no topo do
torneio comparativo. . . . . ... L. Lo
Ranqueamento de Equilibrio Operacional (FI-Score) para os modelos no
topo do torneio comparativo. . . . . ... ...
Comparacio de desempenho entre a proposta deste trabalho (Few-Shot)
eoestadodaarte YOLO-YSTs. . . ... ... .. ... ... ... ...

61

62

70



Lista de abreviaturas e siglas

AP

CNN

COCO

Ccv

DGPS

FDR

FSOD

FSL

GNSS

GPS

Grad-CAM

HSV

IoU

IoT

LBP

mAP

MIP

MIPP

Agricultura de Precisdo (Molin; Amaral; Colago, 2011; Inamasu; Ber-
nardi, 2011)

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks) (LeCun;
Bengio; Hinton, 2015)

Common Objects in Context (Lin et al., 2014)

Coeficiente de Variacao (Bouthillier et al., 2021)

Differential Global Positioning System (Pérez-Ruiz; Upadhyaya, 2012)
False Discovery Rate (Lapuschkin et al., 2019)

Few-Shot Object Detection (Fan et al., 2020; Wang, X. et al., 2020)

Few-Shot Learning (Aprendizado com Poucas Amostras) (Wang, Y. et al,,
2020; Vinyals et al., 2016)

Global Navigation Satellite System (Pérez-Ruiz; Upadhyaya, 2012; Zhang;
Reid; Noguchi, 1999)

Sistema de Posicionamento Global (Gebbers; Adamchuk, 2010)
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Lapuschkin et al., 2019)
Hue, Saturation, Value (Matiz, Saturacdo, Valor) (Hamuda et al., 2017)
Intersection over Union (Intersecdo sobre Unido) (Zheng et al., 2020)

Internet of Things (Internet das Coisas) (Ahmed et al., 2024; Duguma;
Bai, 2025)

Local Binary Patterns (Padrdes Bindrios Locais) (Ojala; Pietikainen; Ma-
enpaa, 2002)

mean Average Precision (Precisio Média) (Zhao et al., 2019; Zou et al.,
2023)

Manejo Integrado de Pragas (Dent; Binks, 2020; Gallo; Nakano; Silveira
Neto et al., 2002)

Manejo Integrado de Pragas de Precisdo (Kanwal et al., 2022)



NDVI

NMS

RTK

SIG

TP

UAV

VRT

XAI

YOLO

Normalized Difference Vegetation Index (Maes; Steppe, 2019)

Non-Maximum Suppression (Supressio Nao Maxima) (Redmon et al.,
2016)

Real-Time Kinematic (Pérez-Ruiz; Upadhyaya, 2012)
Sistemas de Informacao Geogréafica (Pierce; Clay, 2007)
Verdadeiro Positivo (True Positive) (Zheng et al., 2020)

Unmanned Aerial Vehicle (Veiculo Aéreo Nao Tripulado / Drone) (Bar-
bedo, 2019)

Variable Rate Technology (Tecnologia de Taxa Varidvel) (Grisso et al.,
2011)

Explainable Artificial Intelligence (Inteligéncia Artificial Explicavel) (La-
puschkin et al., 2019)

You Only Look Once (Redmon et al., 2016; Ultralytics, 2024)



21
2.1.1
2.1.2
2.1.2.1
2.1.2.2
2.1.2.3
2.1.2.4
2.1.2.5
2.1.3
2.1.3.1
2.1.3.2
2.1.3.3
2.1.3.4
2.2
221
2.2.2
2.2.3
2.3
231
2.3.2
24
241
2.4.2
24.2.1
24.2.2
24.2.3

31
31.1
3.1.2
3.2

Sumario

INTRODUCAO . . . ottt ettt e e et e e

FUNDAMENTACAOTEORICA . .. ... ... ..¢couuuun..
Agricultura de Precisdo e o Monitoramento de Pragas . . . . . . .
Evolucdo histérica da Agriculturade Precisdo . . . . ... ... ... ..
Componentes e tecnologias da Agricultura de Precisdo . . . ... .. ..
Sistemas de Posicionamento Global (GPS) e Navegacdo por Satélite . . . . . .
Sensoriamento Remoto e Proximal . . . . . .. .. ... ... .. ......
Sistemas de Informacgdo Geografica(SIG) . . . . . . . . . . . ... ... ...
Internet das Coisas (IoT) aplicada a agricultura . . . . . . . ... .. ... ..
Equipamentos de Aplicacdo em Taxa Variavel (VRT) . . . . . . .. ... ...
Monitoramento de pragas na Agriculturade Precisdo . . . . ... .. ..
Métodos tradicionais e suas limitacées . . . . . . . .. ... ..o ... L.
Abordagens tecnologicas emergentes . . . . . . ... ... oo e
Impactos econdmicos e ambientais das pragas agricolas . . . . . . ... ...
Manejo Integrado de Pragas (MIP) e suarelacdio coma AP . . . . . ... . ..
Aprendizado Profundo para Deteccao de Objetos . . . . . . . .. ..
Paradigmas de Detec¢do de Objetos . . . . . . . ... ... ... .....
A Familia de Modelos YOLO (You Only LookOnce) . . ... ... ....
Detec¢do de Objetos na Agriculturade Precisdo . . . . ... ... .. ..
Aprendizado com Poucas Amostras (Few-Shot Learning - FSL)

Abordagens em Few-Shot Learning . . . . . . . ... .. ... ......
Deteccdo de Objetos com Poucas Amostras (FSOD) . . . . ... ... ..
Estratégias de Amostragem de Dados para FSOD na Agricultura .
Desafios Amplificados no Contexto Agricola . . . . . . ... ... ....
Estratégias de Amostragem Inteligente para Ajuste Fino (Fine-Tuning) .
Amostragem Baseada na Qualidadeda Imagem . . ... ... ... ... ..
Amostragem Baseadana Diversidade . . . . . . . ... ...

Diferenca entre Amostragem e Aumentode Dados . . . . . . ... ... ...

MATERIAISEMETODOS . . . . . ...t i ittt iiee e
ConjuntodeDados . . . . .. ... ... ... ... .. ... ...
Classificacdo por Estagios de Maturidade . . . . . ... ... ... ....
Selecdo das Classesparao Estudo . . . . . ... ... ... ........
Diretrizes para Aquisicao e Qualidade de Imagens . . . . . . . . ..



3.2.1
3.3
3.3.1
3.3.2
3.4
34.1
3.5
3.51
3.5.1.1
3.5.2
3.5.2.1
3.52.2
3.5.3
3.5.3.1
3.53.2
3.6
3.6.1
3.6.2
3.6.3
3.6.4
3.7
3.7.1
3.7.2

4.1
4.1.1
4.1.2
4.1.3
414
4.1.5
4.1.6
4.1.6.1
4.1.6.2
4.1.6.3
4.1.7
4.1.8
4.1.9
4.1.10

Dimensionamento do Conjunto de Dados e Restri¢cdes de Amostragem . 39

Aumento de Dados Hibrido e Invaridncia de Dominio . . . . . . . . 40
Aumento Offline: Simulagdo de Ruidode Captura . . . . . ... ... .. 40
Dinamica Condicional e Atenuacdo de Hiperparametros (HSV) . . . . . 41
ArquiteturasdosModelos . . . . . . ... ... oL 42
Inicializacdo e Aprendizado por Transferéncia . . . . . . ... ... ... 43
Desenho Experimental . .. ... ... ... .. ........ . ... 43
Configuracoes de Treinamento e Hiperparametros . .. ... ... ... 43
Configuragdo da Linha de Base (Pré-treinoCOCO) . . . . . . .. .. .. ... 45
Estratégias Data-Céntricas . . . . . . . ... ... ... ... ... 45
Estratégia I: Amostragem Guiada pelaNitidez . . . . . .. ... ... .... 45
Estratégia II: Amostragem por Diversidade Visual Multivariada . . . . . . .. 47
Estratégias de Aprendizado por Transferéncia . . . . ... ... ... .. 48
Ajuste-finoCompleto . . . . . . .. L L Lo 48
Estratégia de Congelamento Simples (Regularizacdo) . . . . . . . . .. . ... 49
Métricas de Avaliacao e Analise Estatistica . . . ... ... ... .. 49
Controle e Reprodutibilidade . . . . ... ... ... ........... 50
Avaliacdo e Rigor Estatistico . . . . ... ... ... ... ......... 50
Explicabilidade Visual via Grad-CAM . . . .. ... ... ... ..... 51
O Efeito Clever Hans em Visdo Computacional . . ... ... ... ... 52
Ambiente Computacional . . . . . ... ... ... ... ... .. 53
Ambientede Hardware . . . . . . ... ... ... ... ... 53
Ambiente de Software e Bibliotecas . . . . . .. ... ... ... ... .. 54
RESULTADOSEDISCUSSAO . . . . . . vttt ittt e e e 55
Experimentos Exploratorios e Prova de Conceito (N=5) . . . . . . . 55
Singularidade Estatistica da Estratégia II no Modelo YOLOv5 . . .. .. 56

Refinamentos Metodoldgicos e Transi¢cdo para o Estudo de Caso do Milho 57
Resultados Detalhados para a Deteccdo de Pragas da Cultura do Milho . 58

Incomensurabilidade e Dificuldade Intrinseca dos Estagios . . . . . . .. 63
Sintese de Performance e Melhores Médias por Estagio . . . . ... ... 63
Andlise da Variabilidade e Performance . . . . . ... ... ... ..... 63
Precisio Média (mAP) . . . . . . . . . e e e 63
Analise da Sensibilidade (Recall) . . . . . . . . . . . . . .. . . ... 64
Andlise do Equilibrio Operacional (F1-Score) . . . . . . . . . . . .. .. ... 65

O Impacto do Modo de Congelamento como Mecanismo de Regularizacdo 65
Andlise do Aumento de Dados: Volume versus Qualidade . . . . . . . .. 66
A Superioridade da Arquitetura Nano Moderna frente ao Modelo Legado 66
Analise Qualitativa e Indicesde Confianca . . . .. ... ......... 67



4.1.11
4.2
4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4
4.3

5.1
5.2
53
5.4

Interpretabilidade Fenotipica e Viés de Fundo (Grad-CAM) . ... . .. 67

Torneio dos Campedes: Analise Multi-métrica . . . . ... ... .. 69
Visdo I: Precisdio Média (mAP) . . . . . . . . . . . e 69
Visdo II: Sensibilidade (Recall) . . . . . . . . . ... ... . ... ..... 69
Visdo III: Equilibrio Operacional (FI-Score) . . . . .. ... ... .... 70
Discussdao Comparativa com o Estado da Arte: YOLO-YSTs (2025) . . .. 71
Sintese e Veredito Técnico . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 71
CONCLUSAO . . . i ittt et e e e e e e e e e e e e et e 73
Sintese das Descobertas e Contribuicoes Técnicas . . . . . ... .. 73
Rigor Estatistico e Confiabilidade do Modelo . . . . . . .. ... .. 74
Implicacdes para a Agricultura Digital . . . . . ... ... ...... 74
Sugestoes de Trabalhos Futuros . . . . .. ... ... ......... 74

REFERENCIAS . . . .t o it e e e e e e e e e e e e e e e e e e 76



15

1 Introducao

A crescente demanda por solucdes eficientes no monitoramento agricola, especial-
mente no reconhecimento de pragas em diferentes estadgios de maturidade, impulsiona o
uso de técnicas avancadas de visdo computacional. Contudo, a escassez de dados rotulados
limita a aplicacdo de modelos convencionais de aprendizado profundo nesse contexto. Esta
dissertacdo investiga o uso do Few-Shot Learning (FSL) em combinacdo com detectores
da familia YOLO, propondo estratégias de amostragem de dados para melhorar a classi-
ficacdo de insetos-praga em cendrios com poucos exemplos. A pesquisa busca responder
se tais estratégias podem aprimorar o desempenho desses modelos, contribuindo para o
desenvolvimento de ferramentas mais eficazes e acessiveis a Agricultura de Precisao.

Caracterizaciao do Problema

A protecdo eficaz das culturas agricolas depende, em grande parte, da identificacdo
precisa e oportuna de pragas em seus diferentes estagios de desenvolvimento (Dent; Binks,
2020). Nesse cendrio, a Agricultura de Precisio se destaca como um paradigma moderno
que busca integrar tecnologias digitais para otimizar o manejo agricola (Pierpaoli et al.,
2013). No ambito das grandes culturas, a producdo de milho (Zea mays L.) apresenta-se
como um campo critico para essas inovacgoes, dada a sua relevancia econdmica e a pressao
constante de pragas que, se nio identificadas precocemente, podem causar perdas severas
na produtividade e na qualidade dos graos (Oerke, 2006; Oliveira et al., 2014).

Entre os pilares tecnologicos da Agricultura de Precisdo, os modelos de aprendizado
profundo desempenham um papel central, especialmente em tarefas de visdo computacio-
nal, como a deteccdo automatizada de pragas. No entanto, esses modelos frequentemente
requerem grandes volumes de dados anotados para alcancar um desempenho satisfatério
(LeCun; Bengio; Hinton, 2015), o que representa uma barreira significativa no contexto agri-
cola, marcado por elevada variabilidade de espécies, estagios de vida e condicdes ambientais
(Wu, X. etal., 2019).

Além disso, atrasos ou falhas na identificacio de pragas podem levar ao uso indiscri-
minado de pesticidas, elevando custos e riscos a saude humana e ao meio ambiente (Popp;
Petd; Nagy, 2013). Diante disso, torna-se urgente desenvolver métodos capazes de operar de
forma eficaz, mesmo sob condi¢oes de dados limitados.

O Few-Shot Learning (FSL) emerge como uma abordagem promissora nesse contexto.
Inspirado na capacidade humana de aprender a partir de poucas amostras, o FSL visa
treinar modelos capazes de generalizar a partir de apenas uma ou algumas amostras por
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classe (Wang, Y. et al., 2020). Técnicas baseadas em aprendizado por métricas, como as
Redes Prototipicas (Snell; Swersky; Zemel, 2017), tém se mostrado eficazes em tarefas de
classificagcdo, mas apresentam limitacdes quando aplicadas a problemas que exigem nédo

apenas classificar, mas também localizar objetos, como a detec¢do de pragas.

O uso de técnicas de aprendizado profundo para o reconhecimento automatico de
insetos-praga em imagens agricolas tem sido investigado ha varios anos. Abordagens iniciais
ja demonstravam o potencial de modelos baseados em redes neurais convolucionais para a
identificacdo de pragas em ambientes de cultivo, mesmo diante de desafios como variacoes
de iluminacao, oclusées e complexidade do fundo (Souza, W. S. R.; Alves; Borges, D. L.,
2019).

Detectores da familia YOLO (You Only Look Once) (Redmon et al., 2016) tém sido
amplamente adotados em aplicacdes agricolas devido a sua eficiéncia computacional e
capacidade de operar em tempo quase real. Trabalhos recentes demonstram o uso bem-
sucedido de variantes do YOLOvVS8 na deteccdo de insetos-praga em imagens de campo,
evidenciando seu potencial para aplicacoes praticas em sistemas de monitoramento agricola
(Lima et al., 2024). No entanto, tais modelos dependem tradicionalmente de grandes volumes
de dados anotados, tornando sua aplicacdo direta em cendrios com poucas amostras um
desafio técnico significativo (Wu, J. et al., 2020).

Imagens adquiridas diretamente em campo agricola impdem desafios adicionais
aos sistemas de visdo computacional, como a grande variabilidade de fundo, a iluminacdo
ndo controlada e a sobreposicio entre insetos e elementos naturais da lavoura. Estudos
anteriores evidenciam que essas condicdes impactam significativamente o desempenho de
modelos de aprendizado profundo, exigindo arquiteturas e estratégias capazes de generalizar

adequadamente em cendrios reais (Alves; Souza, W. S.; Borges, D. L., 2020).

A adaptagdo de detectores YOLO ao paradigma FSL requer ndo apenas ajustes
arquiteturais, mas também estratégias especificas para mitigar o risco de sobreajuste e
maximizar a generalizacdo com um numero limitado de imagens. Estratégias de amostragem
de dados desempenham um papel fundamental nesse processo, pois a escolha criteriosa das
imagens pode influenciar diretamente a eficicia do treinamento em cendarios de escassez de
dados (Kim; Wang, Z., 2018).

Esta dissertacdo propde e avalia duas estratégias de amostragem de dados com foco na
classificacdo da maturidade de insetos-praga em contextos de poucos exemplos. A primeira
estratégia € baseada na nitidez da imagem, utilizando critérios de qualidade visual para
selecionar amostras mais informativas. A segunda estratégia foca na diversidade visual
multivariada, agrupando imagens segundo suas caracteristicas, como cor, iluminacio e grau
de desordem, conforme a proposta adaptada de Aboah et al. (2023).

Neste trabalho, o termo estratégia de amostragem refere-se ao método sistematico
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de selecdo das poucas imagens (support set) que serdo utilizadas para o ajuste fino (fine-
tuning) do modelo no regime de FSL. Em vez de uma escolha aleatdria, a amostragem
inteligente busca substituir a incerteza por critérios deliberados de qualidade visual (nitidez)
ou diversidade visual, visando maximizar a informacdo extraida de um conjunto limitado
de dados.

Perguntas de Pesquisa

Diante dos desafios associados a deteccdo de insetos-praga em cendrios caracterizados
pela escassez de dados rotulados e pela elevada variabilidade visual, esta pesquisa busca

responder as seguintes perguntas:

« E possivel adaptar modelos da familia YOLO (YOLOvS5, YOLOvS e YOLOV11) para
cendrios de aprendizado com poucas amostras, mantendo desempenho competitivo
na deteccdo e classificacdo da maturidade de insetos-praga na cultura do milho?

« Estratégias de amostragem de dados orientadas por critérios de qualidade da imagem,
como nitidez, ou por diversidade visual, contribuem para a melhoria do desempenho

e da estabilidade dos detectores YOLO em regime de Few-Shot Learning?

« Quais s3o os impactos dessas estratégias sobre as métricas tradicionais de desempenho,
como a mean average precision (mAP@0.5:0.95), sobre a variabilidade dos resultados
e a reprodutibilidade entre diferentes inicializacdes de treinamento?

Objetivo Geral

Investigar e avaliar estratégias de amostragem de dados aplicadas a modelos da
familia YOLO, visando aprimorar o desempenho, a estabilidade e a robustez da deteccdo da

maturidade de insetos-praga em cendrios de aprendizado com poucas amostras.

Objetivos Especificos

« Desenvolver e comparar estratégias de amostragem de dados voltadas ao FSL, inclu-

indo:
- uma estratégia baseada na qualidade da imagem, com énfase na nitidez;
- uma estratégia fundamentada na diversidade visual multivariada das imagens.
+ Analisar o impacto de diferentes configura¢des de treinamento dos modelos YOLO
em cendrios de poucos dados, considerando o aprendizado por transferéncia por meio

de dois modos: o ajuste integral de pardmetros (sem congelamento) e o congelamento

parcial das camadas do backbone.
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 Avaliar comparativamente o desempenho dos modelos YOLOvS5, YOLOv8 e YOLOv11
no conjunto de dados IP-FSL (Gomes; Borges, D. L., 2022), considerando as métri-
cas mean average precision (mAP@0.5 : 0.95), Recall, f1-score e a variabilidade dos
resultados obtidos a partir de multiplas inicializacOes aleatorias.

Contribuicdes Especificas

Complementarmente, esta dissertacdo apresenta as seguintes contribuigoes:

A proposicao e implementacdo de estratégias de selecdo de imagens orientadas por
critérios visuais, aplicadas a cendrios de aprendizado com poucas amostras;

« Uma metodologia experimental abrangente e reprodutivel, que inclui a utilizagdo de
multiplas inicializacdes aleatdrias, diferentes modos de aprendizado por transferéncia
e analise estatistica formal dos resultados;

« Uma anélise comparativa do desempenho e da estabilidade dos modelos YOLOVS5,
YOLOv8 e YOLOvV11 no conjunto de dados IP-FSL, evidenciando o papel das estratégias
de amostragem na reducio da variabilidade e no aumento da confiabilidade dos
modelos.

+ Osresultados preliminares relativos a estabilidade das estratégias de amostragem e
a performance das arquiteturas YOLO em regime de poucas amostras foram publi-
cados nos anais do 21st International Conference on Computer Vision Theory and
Applications (VISAPP 2026) (Abreu; Costa; Borges, D., 2026).

Organizagdo do Trabalho

A estrutura desta dissertacio estd organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica, revisando os conceitos essenciais
para a compreensdo do trabalho. O Capitulo 3 descreve em detalhes os materiais e métodos
utilizados, incluindo o conjunto de dados, as estratégias de amostragem propostas e a confi-
guracdo experimental. O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Finalmente, o
Capitulo 5 sumariza as conclusdes do trabalho, aponta suas limitacoes e sugere direcoes
para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a revisao da literatura e os conceitos fundamentais que
embasam esta dissertacdo. Serdo abordados os temas de Agricultura de Precisdo, com foco
no monitoramento de pragas, o Aprendizado Profundo aplicado a detec¢do de objetos, com
énfase nos modelos YOLO, e o paradigma do Aprendizado com Poucas Amostras (Few-Shot
Learning - FSL). Por fim, serdo discutidos os desafios inerentes a deteccdo de pragas agricolas

utilizando FSL e a importancia de estratégias de amostragem de dados nesse contexto.

2.1 Agricultura de Precisao e o Monitoramento de Pra-
gas

2.1.1 Evolucao histérica da Agricultura de Precisdo

A Agricultura de Precisdo (AP) surgiu como um conceito na década de 1980, mas
suas raizes remontam aos primeiros esforcos de mapeamento de solo e gerenciamento
localizado de culturas no inicio do século XX. O termo "Agricultura de Precisdo"foi cunhado
oficialmente na década de 1990, quando avancos tecnolégicos, especialmente o Sistema de
Posicionamento Global (GPS) para uso civil, permitiram a implementacio pratica desses
conceitos (Council, 1997; Franzen; Mulla, 2015).

A evolucdo da Agricultura de Precisdo (AP) pode ser compreendida a partir de trés
grandes fases tecnologicas que moldaram sua consolidacdo como um sistema moderno
de gestdo agricola. A primeira fase foi impulsionada pelos avangos em geoinformacao,
sensores e técnicas de mapeamento, que permitiram reconhecer a variabilidade espacial
das lavouras e fundamentaram cientificamente o conceito de manejo localizado. Trabalhos
como (Gebbers; Adamchuk, 2010) destacam que essa etapa inicial estabeleceu as bases da
AP ao introduzir medicdes espacialmente explicitas e processos agrondmicos orientados

por dados.

A segunda fase foi marcada pela introducao e disseminacdo dos sistemas GNSS em
operacdes agricolas, possibilitando o guiamento automatico de maquinas e o uso de correcoes
diferenciais (DGPS e RTK), que elevaram significativamente a precisdo do posicionamento
no campo. Conforme discutido em (Pérez-Ruiz; Upadhyaya, 2012), essa evolugdo tecno-
l6gica permitiu aplicacdes em taxa varidvel, mapeamentos de produtividade e automacao

operacional.

A terceira fase corresponde a transicao para a agricultura digital e conectada, carac-

terizada pela incorporacido de computagdo em nuvem, Internet das Coisas (I0T), analise
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massiva de dados e integracdo de multiplas fontes de informacdo. Revisdes abrangentes
como (Wolfert et al., 2017; Kamilaris; Kartakoullis; Prenafeta-Boldu, 2017) descrevem esse
periodo como a era do Big Data na agricultura, em que plataformas digitais, sensores remotos
e algoritmos de inteligéncia artificial ampliam a capacidade de monitoramento, diagnostico
e tomada de decisdo. Em perspectiva historica, (Franzen; Mulla, 2015) ressalta que a AP
evoluiu de um conjunto de ferramentas operacionais para um ecossistema digital com-
plexo, no qual conectividade e automacdo promovem decisdes agronOmicas mais precisas e

sustentaveis.

No Brasil, a ado¢do da AP comegou efetivamente no final da década de 1990, com a
importacdo de colhedoras equipadas com monitores de produtividade e sistemas de GPS
(Molin; Amaral; Colaco, 2011). Desde entdo, o pais tem se destacado na pesquisa e na
implementacdo de tecnologias de AP, especialmente em culturas de grande escala como
soja, milho e cana-de-agucar, com institui¢cdes como a Embrapa liderando iniciativas de
pesquisa e desenvolvimento nessa area (Inamasu; Bernardi, 2011).

Assim, a trajetéria da Agricultura de Precisdo reflete um processo continuo de evo-
lucdo tecnolégica, passando do reconhecimento da variabilidade espacial, avancando para
automacao e georreferenciamento de alta precisdo, e culminando em sistemas integrados e

inteligentes que caracterizam a agricultura contemporanea.

Introdugéo Primeiros Sistemas Sensoriamento 10Te

do GPS mapas de VRT remoto inteligéncia
para uso civil produtividade artificial

Figura 1 — Diagrama cronologico mostrando a evolucdo da Agricultura de Precisdo desde os anos
1980 até o presente, destacando os principais marcos tecnolégicos e conceituais, como a
introducao do GPS para uso civil, primeiros mapas de produtividade, sistemas com
Tecnologia de Taxa Varidvel (Variable Rate Technology - VRT), sensoriamento remoto, [oT
e inteligéncia artificial.

2.1.2 Componentes e tecnologias da Agricultura de Precisdo

A Agricultura de Precisdo opera a partir de um ciclo estruturado em quatro etapas
principais: coleta de dados, andlise e interpretacdo, tomada de decisdo e implementacdo de
manejos especificos, conforme apresentado em Gebbers e Adamchuk (2010) e reforcado por
revisoes recentes sobre tecnologias de AP e sustentabilidade, como Getahun, Kefale et al.

(2024). Para operacionalizar esse ciclo, diversos componentes tecnologicos sdo integrados:
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2.1.2.1 Sistemas de Posicionamento Global (GPS) e Navegacdo por Satélite

O GPS e outros sistemas de navegacio por satélite (GNSS), combinados com sensores
inerciais e visuais, proporcionam geolocalizacdo centimétrica para equipamentos agricolas
e viabilizam sistemas de direcdo automatica (auto-steering). A evolucdo dos sistemas de
correcdo diferencial, como RTK (Real-Time Kinematic), aumentou significativamente a
precisdo do posicionamento, permitindo operacdes com precisdo de nivel centimétrico
(tipicamente 2-3 cm) (Pérez-Ruiz; Upadhyaya, 2012).

2.1.2.2 Sensoriamento Remoto e Proximal

O sensoriamento remoto em Agricultura de Precisdo evoluiu do uso de satélites
e aeronaves para a adocao crescente de VANTSs (drones), que oferecem maior resolugdo
espacial e flexibilidade operacional no monitoramento das condi¢des das culturas e do
solo. Sensores multiespectrais e hiperespectrais capturam informacoées além do espectro
visivel, permitindo o calculo de indices de vegetacio, como o NDVI (Indice de Vegetacdo
por Diferenca Normalizada), que é um indicador do vigor e da saude das plantas (Jensen,
2009). Tais sensores desempenham um papel central no monitoramento agricola por UAVs,
conforme discutido em Barbedo (2019)

O sensoriamento proximal envolve sensores instalados em maquinas agricolas ou
dispositivos portateis que coletam dados em contato direto ou proximo as plantas e ao
solo. Exemplos incluem sensores de condutividade elétrica do solo, clorofila, umidade,

temperatura e cAmeras RGB de alta resolucdo (Hardie, 2020).

2.1.2.3 Sistemas de Informacdo Geografica (SIG)

Os SIGs sdo ferramentas essenciais para a AP, permitindo a integracdo, anélise e
visualizacdo de dados espaciais (Pierce; Clay, 2007). Eles possibilitam a criacdo de mapas
tematicos que representam a variabilidade espacial de atributos, como a fertilidade do solo,
a produtividade, a infestacio de pragas e doencas, entre outros. A evolucdo dos SIGs para
plataformas baseadas em nuvem facilitou o acesso e o compartilhamento de dados entre
diferentes stakeholders da cadeia agricola (Pierce; Clay, 2007; Wolfert et al., 2017; Kamilaris;
Kartakoullis; Prenafeta-Boldu, 2017).

2.1.2.4 Internet das Coisas (IoT) aplicada a agricultura

A IoT desempenha um papel crescente na Agricultura de Precisdo ao conectar
sensores, maquinas e sistemas de processamento, permitindo monitoramento continuo
e respostas automatizadas em tempo real (Duguma; Bai, 2025). Sensores distribuidos no
campo monitoram condi¢cdes ambientais, o estado das culturas e a presenca de pragas,
transmitindo dados para sistemas centrais de processamento. Atuadores conectados podem
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Figura 2 - Componentes tecnologicos da Agricultura de Precisio moderna

responder automaticamente a condi¢des especificas, como sistemas de irrigacdo que se
ajustam com base na umidade do solo ou armadilhas inteligentes para pragas que notificam
os agricultores quando capturam insetos-alvo (Ahmed et al., 2024; Kamilaris; Prenafeta-
Boldii, 2018).

2.1.2.5 Equipamentos de Aplicacio em Taxa Variavel (VRT)

Os sistemas VRT permitem a aplicacdo de insumos (fertilizantes, defensivos, semen-
tes, 4gua) em quantidades varidveis de acordo com as necessidades especificas de cada ponto
do campo. Esses equipamentos sdo controlados por computadores de bordo que ajustam as
taxas de aplicacdo com base em mapas de prescricao ou sensores em tempo real, otimizando
o uso de recursos e minimizando impactos ambientais (Robert, 2002).

2.1.3 Monitoramento de pragas na Agricultura de Precisao

O monitoramento de pragas ¢ um componente critico da AP, fornecendo informa-

cOes essenciais para o Manejo Integrado de Pragas (MIP), uma abordagem que combina
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métodos biologicos, culturais, fisicos e quimicos para controlar pragas de forma econdmica
e ambientalmente sustentavel (Dent; Binks, 2020).

2.1.3.1 Mz¢étodos tradicionais e suas limitacdes

Tradicionalmente, o monitoramento de pragas € realizado por meio de inspecdes
visuais periddicas, utilizando técnicas como o pano-de-batida, armadilhas adesivas, armadi-
lhas luminosas e contagem direta de insetos em plantas amostradas (Dent; Binks, 2020).
Embora eficazes, esses métodos apresentam limitagdes significativas:

« Intensidade de mao de obra: requer pessoal treinado e tempo consideravel para
amostragem e identificacéo.

+ Subjetividade: A identificac@o visual de espécies e estagios de desenvolvimento pode
variar entre observadores.

« Cobertura espacial limitada: Amostragens pontuais podem ndo representar ade-

quadamente a distribuicdo espacial das pragas em grandes areas.

+ Frequéncia temporal insuficiente: Intervalos entre amostragens podem permitir
que infestacoes atinjam niveis criticos antes de serem detectadas.

« Dificuldade em condicdes adversas: Condicoes climaticas desfavoraveis podem
impedir ou comprometer as amostragens.

Essas limitacdes podem resultar em aplicacdes desnecessarias ou tardias de defensi-
vos, levando a perdas econdmicas e impactos ambientais negativos (Pimentel, 2005).

2.1.3.2 Abordagens tecnologicas emergentes

A integracdo de tecnologias avancadas est4 transformando o monitoramento de
pragas, superando muitas das limitacdes dos métodos tradicionais.

« Armadilhas inteligentes: Equipadas com cameras, sensores e conectividade, cap-
turam imagens de insetos e as transmitem para andlise automatizada, permitindo a
identificacdo e contagem em tempo real (Ahmed et al., 2024).

« Sensoriamento remoto: Imagens multiespectrais e hiperespectrais de satélites e
drones podem detectar alteracdes na reflectancia das plantas causadas por estresse
bidtico, incluindo danos por pragas, antes que sejam visiveis a olho nu (Barbedo, 2019).

« Redes de sensores sem fio: Distribuidas pelo campo, monitoram as condi¢oes am-
bientais que influenciam o desenvolvimento e o comportamento de pragas, como
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temperatura, umidade e velocidade do vento, permitindo previsdes mais precisas de
surtos (Ahmed et al., 2024; Leybourne; Musa; Yang, 2024).

« Feromonios e sensores quimicos: Feromonios sdo amplamente utilizados no moni-
toramento e controle (ex.: mating disruption); pesquisas também exploram a detec¢ao
quimica/volatil associada a infestacoes.(Witzgall; Kirsch; Cork, 2010).

« Visdo computacional e inteligéncia artificial: Sistemas baseados em aprendizado
profundo analisam imagens de plantas para detectar, identificar e quantificar pragas
e danos, com potencial para operacdo em tempo real durante operacdes de campo
(Kariyanna; Sowjanya, 2024).

Para sintetizar as diferencas estruturais e operacionais entre os paradigmas discutidos
nesta secdo, a Tabela 1 contrapde as limitagdes intrinsecas das abordagens convencio-
nais de campo as vantagens proporcionadas pela integracdo de tecnologias emergentes
no manejo agricola.

Tabela 1 - Comparacdo entre métodos tradicionais e tecnoldgicos emergentes de monitoramento.

Aspecto Métodos Tradicionais Tecnologias Emergentes

Cobertura espacial Limitada (amostras pontu- Ampla (drones e redes IoT)
ais)

Frequéncia de amostragem Baixa (visitas periodicas) Alta (continua / tempo real)

Precisdo Moderada (inspecdo subje- Alta (analise automatizada
tiva) via IA)

Custo Baixo inicial, alto operacio- Alto inicial, baixo operacio-
nal nal

Maio de obra Alta demanda (esforco bra- Baixa demanda (foco em ma-
cal) nutengao)

Principais limitacoes Viés humano e barreiras cli- Dependéncia de conectivi-
maéticas dade e hardware

Fonte: Elaborada pela autora.

2.1.3.3 Impactos econdmicos e ambientais das pragas agricolas

As pragas agricolas representam um dos principais entraves a seguranca alimentar e a
balanca comercial brasileira, com perdas anuais que, somadas a doencas e plantas daninhas,
superam a marca de R$ 60 bilhdes (AGRO URBANO, 2025). Esse montante, fundamen-
tado em monitoramentos da Embrapa e consultorias setoriais, reflete a vulnerabilidade de
culturas estratégicas em ambientes tropicais sob pressdo bidtica continua.

No contexto da cultura do milho (Zea mays), a relevancia econémica é evidenciada
pelo alto valor agregado de sua cadeia genética. Segundo o boletim CropData (CROPLIFE
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BRASIL, 2025), o milho representou aproximadamente 50% do valor total das exportacdes
de sementes do Brasil em 2024. Todavia, essa estabilidade produtiva enfrenta pressdes
bioticas severas em janelas criticas de desenvolvimento. Tais ameacas sdo representadas em
benchmarks de Visdo Computacional, como o dataset IP102 (Wu, X. et al., 2019), destacando-
se:

o Conoderus scalaris (Wireworm - Classe 17): Inseto de habito holometibolo e
comportamento edéfico, cujas larvas (larva-arame) atacam o sistema radicular e o
mesocotilo das plantulas. A infestacio compromete a emergéncia e o vigor inicial
da cultura, podendo acarretar uma reducdo severa no estande de até 25% quando
o ataque ocorre entre a semeadura e os estagios fenologicos V2/V3 (AEGRO, 2025).
Representa um desafio para a visdo computacional devido ao seu mimetismo com o

solo e residuos organicos.

+ Agrotis ipsilon (Black Cutworm - Classe 19): Praga de superficie caracterizada
pelo comportamento alimentar de seccionamento transversal do colo das plantulas
rente ao solo. Devido a voracidade e ao habito da lagarta-rosca de destruir multiplas
plantas em sucessdo na linha de plantio, as perdas de estande podem exceder 50% em
areas negligenciadas ou com monitoramento intempestivo (EMBRAPA, 2024). Sua
deteccio automatica € dificultada pelo héabito noturno e pela tendéncia de se enrolar
em "C"quando perturbada.

+ Ostrinia nubilalis (European Corn Borer - Classe 23): Inseto de importancia
econdmica global e classificado como Praga Quarentendria Ausente (Categoria Al)
no Brasil. Conforme detalhado por Cordeiro, Benito e Polez (2008), a introdugdo dessa
espécie representaria um risco fitossanitario critico, uma vez que suas larvas penetram
nos colmos e espigas do milho, interrompendo o fluxo de fotoassimilados e fragilizando
a estrutura mecanica da planta. A inclusdo desta classe no treinamento do modelo
visa a validacdo de sistemas de visdo computacional (como armadilhas inteligentes
baseadas em IoT) aplicados a defesa fitossanitaria e ao alerta precoce em fronteiras
e areas de risco. O desafio computacional reside na identificacdo precisa de suas
caracteristicas morfologicas para evitar falsos negativos em barreiras de biosseguranca.

A aplicacdo de modelos de Visdo Computacional sob o paradigma Data-centric AI
torna-se, portanto, um requisito técnico e juridico. O Artigo 10 da Lei 14.785/2023 exige
que a comercializacdo de defensivos seja embasada em um diagndstico no local de uso,
permitindo expressamente o uso de registros digitais georreferenciados (fotos ou videos)
para tal laudo (Brasil, 2023). Esta previsdo legal valida o papel da IA na automacéo do
diagnéstico fitossanitario e na transicdo para o uso assertivo de biodefensivos.
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2.1.3.4 Manejo Integrado de Pragas (MIP) e sua relacdo com a AP

O MIP ¢ uma abordagem ecolégica que utiliza multiplas taticas de controle para
manter as populacdes de pragas abaixo de niveis economicamente danosos, minimizando
riscos para o ambiente e a saide humana (Dent; Binks, 2020). A AP potencializa o MIP
ao fornecer informagoes espacialmente explicitas sobre a distribuicdo e a densidade de
pragas, permitindo intervencoes localizadas e precisas. Tecnologias de sensoriamento remoto
embarcadas em UAVs, capazes de detectar estresses bidticos antes de sintomas visiveis,
reforcam esse potencial ao gerar mapas detalhados do estado das plantas (Barbedo, 2019).

A integracdo entre MIP e AP resulta no conceito de Manejo Integrado de Pragas de
Precisdo, que incorpora a variabilidade espacial e temporal das populacdes de pragas e seus
fatores reguladores nas estratégias de manejo (Kanwal et al., 2022). Essa integracao utiliza
tecnologias como SIG, GPS, sensoriamento remoto e modelos preditivos para:

Mapear a distribuicdo espacial de pragas e seus danos;

Identificar padrdes de infestacdo e fatores ambientais correlacionados;

Prever surtos com base em dados historicos e condicdes atuais;

Aplicar defensivos apenas onde e quando necessdrio, em doses ajustadas a intensidade

da infestagdo;

 Preservar areas de refagio para inimigos naturais;

Avaliar a eficicia das intervengdes ao longo do tempo e do espaco.

Estudos empiricos no Brasil apontam que a ado¢do do MIP — especialmente nas
unidades de referéncia do Programa MIP-Soja (Embrapa/Emater-PR) — reduziu as aplica-
coes de defensivos de 5 para 2,6 vezes por safra (reducio de 48%) e manteve a produtividade,
demonstrando ganhos ambientais e econdmicos significativos (Embrapa-Soja; Emater-PR,
2014).
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Figura 3 - Etapas do Manejo Integrado de Pragas de Precisdo: da deteccdo a avaliacdo, integrando
tecnologias como IA, SIG e VRT.

2.2 Aprendizado Profundo para Deteccao de Objetos

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) tornou-se uma ferramenta essencial em
visdo computacional, permitindo que modelos aprendam representacdes hierarquicas de
caracteristicas diretamente a partir de dados brutos. Essa abordagem eliminou a necessidade
de extracdo manual de caracteristicas, que era uma etapa critica e limitante em sistemas de
visdo tradicionais (LeCun; Bengio; Hinton, 2015). Em tarefas complexas como a deteccao
de objetos, caracterizada por alta variabilidade visual, o aprendizado profundo oferece uma
capacidade de generalizacdo e precisdo sem precedentes (Zhao et al., 2019).

A base do aprendizado profundo em visdo computacional sdo as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), cuja arquitetura evoluiu de modelos pioneiros como o LeNet-5
(LeCun; Bottou et al., 1998) para arquiteturas muito mais profundas e eficientes, como
a ResNet (He et al., 2016) e a EfficientNet (Tan; Le, 2019). Essas inovagoes, focadas em
otimizar o fluxo de gradientes e a eficiéncia computacional, estabeleceram as CNNs como o
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padrdo para a maioria das tarefas de andlise de imagem.

2.2.1 Paradigmas de Deteccao de Objetos

Os detectores de objetos baseados em aprendizado profundo sdo categorizados prin-
cipalmente em duas abordagens: duas etapas (two-stage) e uma etapa (one-stage) (Zou et al.,
2023). As abordagens de duas etapas, como a familia R-CNN (Girshick et al., 2014; Ren
et al., 2015), primeiro geram propostas de regides de interesse e, em seguida, classificam
essas regioes. Embora alcancem alta precisdo, seu custo computacional € elevado, o que as
torna menos adequadas para aplicagdes em tempo real.

Por outro lado, abordagens de uma etapa, como o Single Shot MultiBox Detector
(SSD) (Liu, W. et al., 2016) e a familia You Only Look Once (YOLO) (Redmon et al., 2016),
tratam a deteccdo como um problema de regressao unico, prevendo caixas delimitadoras e
probabilidades de classe diretamente a partir da imagem inteira em uma unica passagem.
Essa arquitetura unificada resulta em uma velocidade de inferéncia significativamente
maior, tornando-a ideal para aplicacdes que exigem processamento em tempo real, como o
monitoramento de pragas em campo, que € o foco desta dissertacdo (Kamilaris; Prenafeta-
Boldii, 2018).

2.2.2 A Familia de Modelos YOLO (You Only Look Once)

Os modelos YOLO se destacam pelo seu equilibrio entre velocidade e precisdo. Desde
sua primeira versdo, a familia YOLO passou por uma rapida evolucdo, incorporando os
avangos mais recentes em arquiteturas de redes neurais e estratégias de treinamento (Zou et
al., 2023). As versdes mais recentes, como YOLOV5 (Ultralytics, 2020), YOLOvS (Ultralytics,
2023) e YOLOvV11 (Ultralytics, 2024), que sdo objeto de estudo neste trabalho, apresentam
uma arquitetura modular composta por trés partes principais:

« Backbone: Uma CNN profunda (ex: CSPDarknet) responsavel pela extracdo de carac-
teristicas da imagem em diferentes escalas.

« Neck: Estruturas como a Path Aggregation Network (PANet) que agregam caracteris-
ticas de diferentes niveis do backbone para enriquecer a representacdo e melhorar a
deteccdo de objetos de varios tamanhos.

« Head: A parte final da rede que realiza as previsoes de caixas delimitadoras e classes.
As versdes mais recentes, como o YOLOVS, adotaram uma abordagem anchor-free,
que simplifica o processo de deteccdo e melhora o desempenho em comparacio com
os métodos baseados em ancoras das versdes anteriores.
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O sucesso dos modelos YOLO também se deve as sofisticadas estratégias de aumento
de dados (data augmentation), como Mosaic e MixUp, e as funcoes de perda avancadas,
como a CIoU (Complete Intersection over Union), que otimizam diretamente a métrica de
avaliacdo de caixas delimitadoras (Bochkovskiy; Wang, C.-Y.; Liao, 2020; Zheng et al., 2020).
Essa combinac¢do de inovagdes arquiteturais e de treinamento permite que os modelos YOLO
apresentem um equilibrio superior entre precisdo média (mAP) e laténcia de inferéncia
em comparagdo com detectores de dois estagios, justificando sua aplicacdo em cendrios de

monitoramento agricola em tempo real no escopo desta dissertacao.

2.2.3 Deteccado de Objetos na Agricultura de Precisao

A aplicagdo de detectores de objetos na agricultura tem impulsionado avancgos sig-
nificativos no monitoramento de culturas, na deteccdo de doengas e, crucialmente, na
identificacdo de insetos-praga (Kamilaris; Prenafeta-Boldii, 2018). A capacidade de detectar
e classificar pragas em tempo real permite a aplicagio localizada de defensivos, uma pratica
central da Agricultura de Precisdo que reduz custos e o impacto ambiental. Modelos como o
YOLO tém sido empregados com sucesso para identificar diferentes espécies e estagios de
maturidade de insetos em imagens de campo e armadilhas (Fuentes et al., 2017; Neupane
etal., 2024).

No entanto, a aplicacdo em cendrios agricolas enfrenta desafios especificos, como
a grande variabilidade nas condicdes de iluminacdo, a oclusdo de objetos por folhagens e,
principalmente, a escassez de dados anotados para treinar os modelos (Barbedo, 2016). A
dificuldade em obter grandes conjuntos de dados anotados para espécies de pragas e seus
estagios de maturidade torna o aprendizado com poucas amostras Few-Shot Learning -
FSL uma 4rea de pesquisa de grande relevancia, motivando o desenvolvimento de estratégias
de amostragem de dados, como as exploradas neste trabalho de Y. Wang et al. (2020). Gomes
e D. L. Borges (2022) propuseram uma abordagem baseada em aprendizado com poucas
amostras que considera os estadgios de maturidade dos insetos, demonstrando resultados
promissores, mesmo em cenarios de alta similaridade visual entre classes.

2.3 Aprendizado com Poucas Amostras (Few-Shot Le-
arning - FSL)

Embora os modelos de aprendizado profundo, como o YOLO, sejam extremamente
poderosos, seu desempenho ¢ tradicionalmente dependente de grandes volumes de dados
rotulados para o treinamento. Em muitos dominios praticos, como na agricultura, a ob-
tencao desses dados constitui um obstaculo significativo devido ao custo, ao tempo e a
necessidade de especialistas para a anotacdo (Wang, Y. et al., 2020). A deteccdo de pragas,
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por exemplo, envolve uma vasta gama de espécies, estdgios de maturidade e condicoes de
captura, tornando invidvel a criacdo de um conjunto de dados exaustivo.

Nesse contexto, € preciso distinguir conceitualmente o dado rotulado do anotado,
termos frequentemente sobrepostos, mas com implicagdes distintas na Visdo Computacional.
O dado rotulado refere-se a atribuicdo de uma etiqueta global a imagem (classificacdo),
indicando a presenca de uma classe. J4 o dado anotado exige um processo de marcagao
estruturada, onde se define a localizacio exata do objeto por meio de coordenadas espaciais,
as caixas limitadoras. Na deteccdo de pragas, a anotagdo € a etapa mais critica e onerosa, pois
demanda que o especialista ndo apenas identifique a espécie, mas delimite cada individuo
em cendarios de alta oclusdo e camuflagem, gerando os dados de referéncia necessarios para
o treinamento supervisionado.

O Aprendizado com Poucas Amostras (Few-Shot Learning - FSL) surge como uma
solucdo para esse desafio, buscando desenvolver modelos capazes de generalizar a partir de
um numero muito limitado de amostras de treinamento. O objetivo ¢ emular a capacidade
humana de aprender novos conceitos rapidamente, aproveitando o conhecimento prévio
para se adaptar a novas tarefas com poucas amostras (Wang, Y. et al., 2020; Fei-Fei; Fergus;
Perona, 2006). Gomes, L. d. A. B. Borges e D. L. Borges (2023) propuseram um método
de fusdo de caracteristicas em multiplas camadas, demonstrando ganhos consistentes de
desempenho com menor complexidade, reforcando a importancia da representacio visual

na generalizacdo de modelos treinados com conjuntos reduzidos de amostras.

2.3.1 Abordagens em Few-Shot Learning

As estratégias de FSL fundamentam-se na capacidade de generalizagdo a partir de
um conhecimento prévio (prior knowledge), mitigando a escassez de dados no dominio alvo.
Segundo a taxonomia consolidada por Y. Wang et al. (2020), as abordagens de FSL podem
ser categorizadas sob trés perspectivas fundamentais: dados, modelo e algoritmo. No escopo
desta dissertacdo, o foco recai sobre a convergéncia entre o enriquecimento de dados e o
ajuste fino de modelos:

« Abordagens baseadas em dados: Visam aumentar a experiéncia do modelo por
meio do enriquecimento do conjunto de treinamento. Isso inclui desde técnicas con-
vencionais de aumento de dados (Shorten; Khoshgoftaar, 2019) até estratégias de
amostragem inteligente (few-shot data sampling), essenciais para selecionar instan-
cias que representem melhor a variancia morfologica das pragas (Aboah et al., 2023).
A selecdo baseada em métricas de nitidez e diversidade, explorada neste trabalho,
alinha-se a essa vertente de Data-centric AL

+ Abordagens baseadas em modelos (Transfer Learning): Representam a estratégia
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mais eficaz para a adaptacdo de detectores profundos. O paradigma consiste em
aproveitar as hierarquias de caracteristicas extraidas de grandes conjuntos de dados
genéricos, como o COCO (Lin et al., 2014), e transferi-las para o dominio agricola
(Kamilaris; Prenafeta-Boldii, 2018). O processo de ajuste fino (fine-tuning), associado
ao congelamento seletivo de camadas (layer freezing), ¢ empregado para evitar o
esquecimento catastrofico e o sobreajuste (overfitting) em regimes de baixa amostragem
(Yosinski et al., 2014), servindo de base para a implementacdo dos modelos YOLO
(You Only Look Once) nesta pesquisa (Ultralytics, 2023).

Embora métodos baseados em métricas ou meta-aprendizado sejam areas ativas
(Vinyals et al., 2016), a combinac¢do de aprendizado por transferéncia com estratégias de
dados representa o caminho mais robusto para a Detec¢do de Objetos com Poucas Amostras
(Few-Shot Object Detection - FSOD), especialmente com detectores de propdsito geral (Wang,
X. et al., 2020; Huang et al., 2025).

2.3.2 Deteccdo de Objetos com Poucas Amostras (FSOD)

A FSOD estende os desafios do FSL ao exigir ndo apenas a classificacdo semantica,
mas a localizacdo espacial precisa via regressdo de caixas delimitadoras (Zou et al., 2023).
Essa tarefa é particularmente complexa no cenéario agricola devido a alta variabilidade de
aparéncia dos insetos, oclusdes por folhagens e o desequilibrio entre o objeto e o plano de
fundo (Kang et al., 2019; Barbedo, 2016).

Nesta dissertacdo, a FSOD ¢ aplicada na classificacdo de estagios de maturidade de
insetos-praga, uma tarefa que exige que o modelo aprenda caracteristicas discriminativas
sutis com poucas amostras de suporte (Gomes; Borges, D. L., 2022). O sucesso desta adap-
tacdo depende criticamente da qualidade das amostras K-shot utilizadas (Wang, X. et al.,
2020). A avaliacdo do desempenho segue o rigor estatistico da area, utilizando a Precisdo
Média (mean Average Precision - mAP) como métrica primdria para validar a eficicia das
estratégias de amostragem propostas frente ao estado da arte (Wu, X. et al., 2019; Lima et al.,
2024).

2.4 Estratégias de Amostragem de Dados para FSOD
na Agricultura

A aplicacdo de modelos como YOLO em um regime de Aprendizado com Poucas
Amostras (FSL) para a deteccdo de pragas agricolas ¢ uma abordagem poderosa, mas que
herda e amplifica os desafios de ambas as areas. A eficicia do aprendizado por transferéncia,
especialmente o fine-tuning, depende fundamentalmente da qualidade e da representa-



32

tividade das poucas amostras utilizadas para o ajuste fino. Quando essas amostras sdo
insuficientes ou mal selecionadas, o modelo pré-treinado pode ndo apenas falhar em apren-
der as caracteristicas das novas classes, mas também sofrer de esquecimento catastrofico,
perdendo o conhecimento generalista adquirido no pré-treinamento (Wang, Y. et al., 2020).
Portanto, a estratégia de como os dados de suporte sdo selecionados — a amostragem de
dados — torna-se um fator determinante para o sucesso da tarefa.

2.4.1 Desafios Amplificados no Contexto Agricola

Os problemas inerentes a detec¢@o de objetos em campo sao particularmente severos
em um cenario com poucas amostras, onde cada imagem carrega um peso desproporcional
no processo de aprendizado.

« Variabilidade Intraclasse e Similaridade Interclasse: Insetos-praga apresentam
uma vasta gama de aparéncias dentro da mesma espécie devido a estagios de maturi-
dade, dimorfismo sexual e polimorfismo. Ao mesmo tempo, espécies distintas (pragas,
predadores, insetos neutros) podem ser visualmente muito parecidas (Liu, L. et al.,
2019). Com poucas amostras, € estatisticamente improvavel que uma amostragem
aleatoria capture essa diversidade. O modelo pode aprender caracteristicas espurias
de um unico exemplar (e.g., uma pose ou condicio de iluminacio especifica) e falhar
em generalizar para a classe como um todo.

* Qualidade da Imagem e Condicdes de Campo: A aquisi¢cao de imagens em campo
¢ descontrolada, resultando em variagdes extremas de iluminacdo, oclusdo por folha-
gens, fundos complexos e artefatos como desfoque (Fuentes et al., 2017). Em FSL,
uma unica imagem de baixa qualidade (e.g., desfocada ou com o inseto em sombra
profunda) pode introduzir mais ruido do que sinal no processo de fine-tuning, degra-
dando o desempenho do modelo em vez de melhoré-lo. A questio central passa a ser:

¢ preferivel treinar com uma imagem de baixa qualidade ou ndo treinar com ela?

« Desequilibrio de Classes e Raridade: A distribuicdo de pragas na natureza € ine-
rentemente desequilibrada. Estdgios de vida mais curtos ou mais cripticos (como ovos
e pupas) sdo naturalmente mais raros. Em um regime FSL, isso significa que, para
algumas classes de interesse, 0 nimero de amostras disponiveis pode ser préximo de
zero, tornando o fine-tuning quase impossivel e exigindo abordagens que maximizem
a informacdo de cada exemplar disponivel (Mahlein et al., 2017; Oliveira et al., 2014).

Diante desses desafios, a selecdo aleatoria de amostras para o conjunto de suporte
€ uma estratégia de alto risco. Torna-se imperativo adotar métodos de amostragem in-
teligente que visem selecionar um subconjunto de dados que seja o mais informativo e
representativo possivel para guiar o fine-tuning do modelo.
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2.4.2 Estratégias de Amostragem Inteligente para Ajuste Fino (Fine-Tuning)

O objetivo da amostragem inteligente € substituir a incerteza da selecdo aleatdria por
um processo deliberado que otimiza o conjunto de suporte (support set) para o fine-tuning.
As duas principais filosofias, que sio o foco desta dissertacdo, so a selecdo por qualidade e
a selecdo por diversidade.

2.4.2.1 Amostragem Baseada na Qualidade da Imagem

Esta estratégia parte da premissa de que, em um regime de dados extremamente
limitados, a prioridade é fornecer ao modelo os sinais de aprendizado mais claros e livres
de ruido possiveis. Amostras de alta qualidade podem ajudar o modelo a aprender as ca-
racteristicas essenciais do objeto de forma mais eficiente durante o fine-tuning. Os critérios
de qualidade podem ser quantificados por diversas métricas, sendo a nitidez (sharpness)
uma das mais importantes para a deteccdo de pequenos objetos, como insetos.

A nitidez pode ser estimada computacionalmente aplicando-se um filtro Laplaciano
a imagem e calculando a variancia do resultado. Uma variancia mais alta indica bordas
mais bem definidas e, portanto, uma imagem mais nitida (Pech-Pacheco et al., 2000). Ao
classificar as imagens candidatas por essa métrica, pode-se selecionar as K imagens mais
nitidas para compor o conjunto de suporte. A hip6tese € que essas imagens, ricas em detalhes
de alta frequéncia, permitirdo ao detector aprender contornos e texturas discriminativas
com maior eficécia.

Outras métricas de qualidade, como contraste, brilho e auséncia de oclusdo, também
podem ser utilizadas. A desvantagem potencial dessa abordagem ¢ o risco de selecionar
um conjunto de amostras de alta qualidade, porém visualmente muito homogéneo (e.g.,
todas as fotos tiradas no mesmo angulo e iluminacio), o que poderia limitar a capacidade

de generalizacdo do modelo para condi¢des de campo mais variadas.

2.4.2.2 Amostragem Baseada na Diversidade

Em contraposicao a estratégia de qualidade, a amostragem por diversidade visa
compor um conjunto de suporte que capture a maxima variabilidade visual da classe. A
ideia é que, ao expor o modelo a uma gama mais ampla de aparéncias durante o fine-tuning,
ele se torne mais robusto e capaz de generalizar para amostras ndo vistas. Esta abordagem ¢

particularmente relevante para o dominio agricola, onde as condi¢des sdo heterogéneas.

Uma maneira de implementar essa estratégia € por meio da analise das caracteristicas
daimagem. Em vez de focar apenas no objeto, analisa-se todo o contexto em que ele aparece.
Por exemplo, pode-se usar um modelo de extracdo de caracteristicas (como uma CNN pré-
treinada) para obter um vetor de caracteristicas de cada imagem e, em seguida, aplicar
algoritmos de clustering (como K-Means) para agrupar as imagens em clusters visualmente
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semelhantes (Sener; Savarese, 2018). A selecdo de um representante de cada um dos K
clusters principais garante que o conjunto de suporte contenha uma variedade de cores,
iluminacdes e contextos.

Esta abordagem, explorada neste trabalho, busca garantir que o modelo nao aprenda
a associar o inseto a um tipo especifico de fundo (e.g., apenas folhas verdes e bem ilumina-
das), forcando-o a focar nas caracteristicas intrinsecas do préprio inseto. A combinagdo de
diferentes imagens atua como uma forma implicita de regularizacdo, melhorando a robustez
do detector.

2.4.2.3 Diferenca entre Amostragem e Aumento de Dados

E crucial entender que a amostragem de dados e o aumento de dados sdo estratégias
complementares. A amostragem seleciona o "material bruto”para o treinamento, enquanto
o aumento de dados expande artificialmente esse material. Uma estratégia robusta combina
ambos: primeiro, seleciona-se um conjunto de suporte de alta qualidade ou alta diversidade;
em seguida, aplicam-se técnicas de aumento de dados (rotagdo, mosaic, mixup, etc.) a essas
amostras selecionadas para criar um conjunto de treinamento final mais rico e variado
(Shorten; Khoshgoftaar, 2019). Essa abordagem sinérgica, adotada nesta dissertacao, visa
maximizar a informacéo extraida de um conjunto de dados inerentemente limitado (Fan
et al., 2020), otimizando o processo de fine-tuning dos modelos YOLO para a desafiadora

tarefa de classificacdo de maturidade de insetos-praga.
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3 Materiais e Métodos

Esta secdo detalha a metodologia empregada para investigar o impacto de estratégias
de amostragem de dados e configuracoes de aprendizado por transferéncia no desempenho
dos detectores de objetos da familia YOLO (v5, v8 e v11) para a tarefa de classificacio de
maturidade de insetos-praga em um cendrio de poucos dados. O desenho experimental foi
estruturado para permitir uma andlise sistemadtica e aprofundada dos fatores que influenciam

a efic4cia desses modelos em um contexto agricola realista.

3.1 Conjunto de Dados

O estudo foi conduzido utilizando o conjunto de dados (dataset) IP-FSL (Gomes;
Borges, D. L., 2022), um subconjunto curado do IP102 (Wu, X. et al., 2019), projetado
especificamente para cenarios de Few-Shot Learning (FSL). O IP102 é um benchmark de
larga escala para reconhecimento de pragas agricolas, contendo aproximadamente 75.000
imagens que abrangem 102 classes de insetos em diversas condicdes de campo e estagios de
desenvolvimento.

O IP-FSL, por sua vez, foi criado para avaliar a capacidade de generalizacdo dos
modelos em um regime de dados limitados, sendo composto por 6.817 imagens distribuidas
em 142 classes, das quais 97 sdo de insetos adultos e 45 sdo de estagios jovens (compostos por
ovos, larvas, pupas). A Tabela 2 detalha a estrutura do dataset. A separacio explicita entre
os estagios de maturidade permite uma andlise refinada de como os modelos lidam com a
alta variabilidade intraclasse e a similaridade interclasse, desafios comuns na deteccdo de
pragas.

Tabela 2 — Estrutura do Dataset IP-FSL.

Subconjunto Classes Imagens

Estagio jovem 45 2050
Est4gio Adulto 97 4767
Total 142 6817

Fonte: Adaptada de Gomes e D. L. Borges
(2022).

3.1.1 Classificacdo por Estagios de Maturidade

A correta identificacdo do estagio de desenvolvimento dos insetos-praga é um requi-
sito fundamental para o Manejo Integrado de Pragas (MIP). Como observado por Neupane et
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al. (2024), modelos de Inteligéncia Artificial tém demonstrado alta capacidade em classificar
estagios de desenvolvimento, o que permite o uso de fotografias de ciéncia comunitéria para
monitoramento conservacionista e agricola. No contexto desta pesquisa, a distin¢do entre as
fases de vida € crucial, dado que a morfologia e o comportamento de dano de espécimes
jovens (ninfas ou larvas) diferem significativamente dos adultos.

Para a estruturagdo dos experimentos de Few-Shot Learning (FSL), os dados foram
categorizados em dois grandes grupos de maturidade, seguindo a taxonomia proposta em
datasets de referéncia como o IP102 (Wu, X. et al., 2019):

 Estagios Jovens: Incluem as fases jovens do ciclo de vida, como larvas (em insetos
holometéabolos) ou ninfas (em hemimetabolos). Nesta fase, o foco da detecgio reside
na identificacio precoce de infestacdes que podem causar danos severos ao estande

da cultura (Corteva Agriscience, 2024).

+ Adultos: Referem-se aos espécimes em fase reprodutiva, geralmente possuindo maior
mobilidade e caracteristicas morfolégicas distintas, como a presenca de asas funcionais
e 6rgdos reprodutores desenvolvidos.

A separacdo dessas classes no treinamento de modelos permite que a rede aprenda
caracteristicas discriminativas especificas de cada fase. Esta abordagem esta alinhada ao
trabalho de Gomes e D. L. Borges (2022), que destaca que a inclusdo da classificacdo por
estagios de maturidade em abordagens de few-shot ndo apenas aumenta a granularidade da
deteccdo, mas também fornece informacoes bioldgicas valiosas para a tomada de decisdo no

campo.

Além disso, a diferenciacdo por maturidade mitiga erros de falso-negativo onde
espécimes jovens, por vezes menores ou camuflados, poderiam ser ignorados por modelos
treinados exclusivamente com imagens de adultos. Este refinamento metodologico reforca
a perspectiva de Data-centric Al, priorizando a qualidade e o significado bioldgico do rétulo
sobre o simples volume de dados.

3.1.2 Selecdo das Classes para o Estudo

A definicdo das classes alvo para esta pesquisa pautou-se no potencial de dano
fitossanitario que estas espécies representam para a cultura do milho (Zea mays L.), aliado
aos desafios de deteccdo inerentes aos modelos de Visdo Computacional. Foram selecionadas
trés categorias provenientes do conjunto de dados IP-FSL (Gomes; Borges, D. L., 2022).

A estratégia adotada fundamenta-se em uma abordagem integrada de monitora-
mento preditivo e preventivo. O cariter preditivo estd associado a deteccdo de individuos
em estagios jovens (larvais), nos quais o dano a cultura ja se manifesta ou € iminente. Por
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sua vez, o carater preventivo relaciona-se a identificacdo de insetos no estagio adulto,
permitindo inferir padrdes de dispersao, oviposi¢cdo e dinamica populacional, viabilizando

intervencgoes antecipadas antes da ocorréncia do dano econémico.

Esta estratégia justifica-se pela necessidade de suporte a decisdo no Manejo Integrado
de Pragas (MIP), conforme detalhado para cada grupo:

« Conoderus scalaris (Classe 17):

- Carater Preventivo (Adulto): A deteccido do besouro-clic permite o mapea-
mento de dreas de risco para oviposicdo antes do plantio ou em estagios iniciais,

mitigando a infestacdo subterranea.

- Carater Preditivo (jovem): A identificacdo de larvas-arame no solo ou em raizes
fornece subsidios para predizer perdas de estande e vigor radicular (AEGRO,
2025), permitindo intervencdes focadas no mesocétilo.

« Agrotis ipsilon (Classe 19):

- Carater Preventivo (Adulto): O monitoramento de mariposas adultas atua
como um sistema de alerta precoce para a presenca de voos de dispersio, visando
prevenir a eclosdo massiva sob a palhada (SPD).

- Carater Preditivo (jovem): A deteccio da lagarta-rosca permite predizer o
seccionamento de plantulas em sucessdo na linha de plantio (EMBRAPA, 2024),
estimando a necessidade de replantio imediato.

 Ostrinia nubilalis (Classe 23):

- Carater Preventivo (Adulto): A identificacdo de adultos nas folhas auxilia na
interrupcao do ciclo reprodutivo e prevencao de posturas em areas de refagio e
milho Bt.

- Carater Preditivo e de Biosseguranca (jovem): Sendo a Ostrinia nubilalis
uma Praga Quarentendria Ausente no Brasil, a identificacio de larvas em instares
iniciais atua como uma barreira de alerta precoce em fronteiras ou areas de risco.
Essa antecipacdo ¢ fundamental para evitar a introducgdo e o estabelecimento
de uma espécie que, segundo Cordeiro, Benito e Polez (2008), causaria danos
fisiolégicos e estruturais severos caso introduzida no bioma nacional.

Exemplos dessas classes do IP-FSL com dois estagios de maturidade sdo ilustrados

na Figura 4.
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Tabela 3 - Funcionalidades dos modelos especializados por estagio bioldgico.

Praga Alvo Estagio Carater do Modelo Acdono MIP
Conoderus spp. Adulto  Preventivo Mapeamento de oviposi¢do
Jovem  Preditivo Estimativa de perda de estande
Agrotis ipsilon Adulto  Preventivo Alerta de dispersdo/voo
Jovem  Preditivo Diagnostico de corte de plantas
Ostrinia nubilalis Adulto  Preventivo Prevencdo de postura foliar
Jovem  Preditivo Predicao de galerias no colmo

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 4 - Exemplos de classes do IP-FSL com dois estdgios de maturidade (jovens e adultos,
presentes nos subconjuntos das classes 17, 19 e 23).

Classe 17 Classe 19 Classe 23

Jovens

Adultos

Fonte: Adaptada de Gomes e D. L. Borges (2022).

3.2 Diretrizes para Aquisicao e Qualidade de Imagens

A eficicia de modelos treinados em regime Few-Shot Learning (FSL) é altamente
sensivel a variabilidade e a qualidade das amostras de suporte. Conforme observado na Figura
4, a distincao entre estagios de maturidade exige a preservacdo de detalhes morfolégicos
sutis. Para fundamentar a curadoria do conjunto de dados e estabelecer diretrizes para
futuras expansées do dataset, adotou-se um protocolo de aquisicdo baseado nos desafios
elencados por Barbedo (2016):

1. Condicoes de Iluminacio e Brilho: Deve-se priorizar a luz natural difusa. A inci-
déncia direta de luz solar sobre o exoesqueleto de espécimes adultos, como o besouro
metalico Agrotis ipsilon (Classe 19), gera reflexos especulares que mascaram caracte-
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risticas cromaéticas essenciais. O protocolo recomenda o uso de difusores em campo

para uniformizar a iluminacao.

2. Nitidez e Plano Focal: Dado que o estigio jovem de espécies como Ostrinia nubilalis
(Classe 23) apresenta morfologia cilindrica e alongada, o foco deve ser mantido no
plano central do corpo do inseto. A falta de nitidez compromete a extracdo da Variancia
Laplaciana (base da Estratégia I, Secdo 3.5.2.1), dificultando a convergéncia do modelo
(Pech-Pacheco et al., 2000).

3. Padronizacao do Background: Embora o cenério agricola seja inerentemente com-
plexo, a aquisicao deve buscar o contraste adequado entre a praga e o substrato (folha
ou solo). Fundos com excesso de detritos organicos podem induzir o modelo ao erro
de "viés de fundo”, onde a rede aprende o contexto em vez do objeto de interesse.

4. Angulaciao e Perspectiva: Recomenda-se a captura em angulo zenital (90°) para
a identificacdo de proporcoes corporais em larvas, e angulos laterais para adultos,
visando capturar a inser¢ao alar e a segmenta¢ao abdominal, pontos-chave na distin¢ao
de maturidade (Neupane et al., 2024).

Este protocolo ndo apenas assegura a qualidade das amostras utilizadas neste estudo,
mas reforca o pilar de Data-centric Al, onde a curadoria rigorosa da imagem precede a

complexidade da arquitetura profunda.

3.2.1 Dimensionamento do Conjunto de Dados e Restricdes de Amostra-

gem

Para os experimentos desta dissertacao, foi adotada uma configuracdo de 5-shots e
3-ways. Isso significa que, para cada experimento, foram selecionadas 5 imagens de cada
uma das 3 espécies de insetos, totalizando 15 imagens para cada estidgio de maturidade
(jovem e adulto). Essa configuracio estd alinhada com as praticas da literatura de FSL,
que frequentemente utilizam entre 2 e 10 exemplos por classe (Wang, Y. et al., 2020; Snell;
Swersky; Zemel, 2017). A escolha de 5-shots oferece um equilibrio entre a restricdo de dados,
que simula um cendrio realista de escassez, e a quantidade minima de informacao necessaria
para que o modelo possa construir representacoes robustas durante o fine-tuning (Vinyals
et al., 2016; Snell; Swersky; Zemel, 2017).



40

Figura 5 - Diagrama esquematico da configuracéo estrutural de Few-Shot Learning (3-way, 5-shot),
ilustrando a constitui¢do do Conjunto de Suporte para o aprendizado das representacoes
e a posterior avaliagdo no Conjunto de Consulta fixo.

Conjunto de Suporte (Treinamento)

Classe 17 Classe 19 Classe 23
Conoderus spp. Agrotis ipsilon O. nubilalis
(5 Imagens) (5 Imagens) (5 Imagens)

Total: 15 Imagens (Cenéario 3-way, 5-shot)

i, Avaliagdo do Modelo

Conjunto de Consulta (Teste / Inferéncia Fixo)

Imagens ndo vistas contendo as 3 espécies
Avaliacdo de Desempenho (mAP, Recall, F1-Score)

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3 Aumento de Dados Hibrido e Invariancia de Domi-
nio

Para mitigar o risco de sobreajuste (overfitting) inerente ao cendrio de Few-Shot

Learning (FSL) e ampliar a robustez do detector frente as variacGes ambientais do cenario

agricola, adotou-se uma estratégia de aumento de dados hibrida, composta por etapas de

processamento offline (estatico) e online (dindmico).

3.3.1 Aumento Offline: Simulacio de Ruido de Captura

O aumento offline foi projetado para simular as condicdes estocésticas de captura em
campo, como instabilidade luminosa e limitacdes Opticas de sensores embarcados (Kamilaris;
Prenafeta-Boldii, 2018). Para cada imagem original do conjunto de treinamento, foram gera-
das trés versoes sintéticas (proporcao 1:3), totalizando o parametro offline_augs_per_image
= 3 definido no protocolo experimental. As transformacdes aplicadas concentraram-se na

variabilidade fotométrica:

« Ajustes de Iluminacao: Variacoes de brilho, contraste e saturacdo em uma faixa de
[0,8;1,2].
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« Perturbacdes Opticas: Aplicacio de desfoque Gaussiano e filtros de nitidez (shar-
pening), mimetizando falhas de autofoco ou desfoque de movimento (motion blur)
causados pela oscilagdo da vegetacdo (Pech-Pacheco et al., 2000).

Diferente das transformacgoes geométricas, estas alteracdes preservam a validade
das anotacoes originais (bounding boxes), garantindo que o modelo aprenda caracteristicas
visuais invariantes a qualidade do sensor (Shorten; Khoshgoftaar, 2019).

3.3.2 Dinamica Condicional e Atenuacdo de Hiperparametros (HSV)

O desenho experimental desta pesquisa previu a avaliacdo do impacto do aumento de
dados sob uma 6tica condicional (presenca versus auséncia da etapa offline). Essa formulacdo
exige uma coordenacao cuidadosa com os hiperpardmetros nativos das arquiteturas YOLO
para evitar o fendmeno de Domain Shift (deslocamento de dominio) causado por distorcao
cromatica (Neupane et al., 2024).

Dessa forma, a etapa de aumento de dados online — executada dinamicamente pelo
framework durante o loop de treinamento — foi parametrizada de duas maneiras distintas,
dependendo do cendrio avaliado:

1. Cenario de Controle (Sem Aumento Offline): O modelo é alimentado apenas com
as 15 amostras originais do conjunto de suporte. Neste caso, 0 aumento online opera
em sua configuracdo padrdo (default), aplicando transformacdes intensas no espago
de cor HSV e variagdes espaciais (como Mosaic e Flip), concebidas originalmente pelos
autores da arquitetura YOLO.

2. Cenario Hibrido (Com Aumento Offline): Quando a geragdo sintética offline é
ativada (proporcdo 1:3), a aplicacdo cumulativa de variacdes de cor — tanto na etapa
estatica quanto no loop de treino — descaracteriza severamente a morfologia fenotipica
das pragas. Para neutralizar este efeito, implementou-se uma estratégia de atenuacao

(throttling) dos hiperparametros fotométricos da rede.

No cendrio hibrido, enquanto o aumento online permaneceu responsavel pela in-
variancia espacial e geométrica, as fracoes de ganho de Matiz (hsv_h), Saturacdo (hsv_s)
e Brilho (hsv_v) foram severamente restritas. A Tabela 4 contrap6e os hiperparametros
utilizados no cendrio de controle em relacdo aqueles adotados no cendrio hibrido.

Esta dindmica condicional assegura que o modelo receba um grau 6timo de variabi-
lidade, permitindo investigar cientificamente se a simula¢ao dedicada de ruido de sensores
(offline) supera a técnica de augmentacdo genérica nativa da rede YOLO (online).
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Tabela 4 - Comparativo de Hiperpardmetros Fotométricos Dindmicos: Controle vs. Hibrido.

Parametro Descricido Padriao (Controle) Atenuado (Hibrido)
hsv_h Fracdo de ganho de matiz (hue) 0.015 0.000
hsv_s Fragdo de ganho de saturacao 0.700 0.200
hsv_v Fragdo de ganho de brilho (va- 0.400 0.200
lue)
mosaic Augmentacio espacial de mo- 1.000 1.000
saico

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota: O modo hibrido atenua as distor¢des fotométricas para preservar a fidelidade colorimétrica das
pragas (essencial devido ao criptismo do estagio jovem), enquanto mantém a augmentacio espacial
(mosaic) inalterada.

3.4 Arquiteturas dos Modelos

A selecdo dos modelos para este estudo pautou-se na necessidade de equilibrar a
acurdcia diagndstica com a eficiéncia computacional, requisito primordial para a detec¢do
de pragas agricolas em dispositivos de borda. Foram selecionadas trés geracdes da familia
YOLO (You Only Look Once): YOLOvV5su, YOLOvV8n e YOLOv11n.

O YOLOv5su representa uma versao atualizada (Updated) da arquitetura classica
YOLOVS5. Diferente das versdes originais de 2020, o modelo su incorpora uma Decoupled
Head (Cabeca de Deteccdo Desacoplada), separando as tarefas de classificacdo e localizagdo
de caixas delimitadoras. Esta modificacdo arquitetural alinha o mecanismo de predicdo do
YOLOVS5 aos padroes modernos das versoes subsequentes. Neste trabalho, o YOLOv5su é ado-
tado como um baseline de maior capacidade (categoria Small), possuindo aproximadamente
9,1 milhdes de parametros.

As variantes YOLOv8n e YOLOvV11n representam o estado da arte em modelos
ultra-leves (categoria Nano). O YOLOvV8 introduziu uma abordagem anchor-free, eliminando
a necessidade de caixas ancoras pré-definidas e otimizando o fluxo de gradientes através de
um backbone CSPDarknet modificado. J4 o YOLOV11, a iteracdo mais recente da familia,
introduz o bloco C3k2, uma evolucao do modulo C3 que utiliza kernels de tamanhos variados
para uma extracdo de caracteristicas mais granular, mantendo uma contagem de pardmetros
reduzida.

A Tabela 5 detalha as disparidades estruturais entre os modelos. A decisdo metodo-
logica de comparar um modelo de escala Small (v5su) com modelos de escala Nano (v8n e
v11n) visa investigar a hipdtese de que as inovacdes arquiteturais recentes e a melhoria na
eficiéncia dos backbones podem compensar a redu¢do drastica (superior a 70%) no nimero
de parametros, mantendo a viabilidade técnica em cendrios de Few-Shot Learning.
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Tabela 5 — Especificacdes técnicas e complexidade computacional das arquiteturas selecionadas.

Modelo Versdo/Escala Mecanismo Parametros (M) GFLOPs Entrada (px)

YOLOv5su v6.1+ (Small) Anchor-based” 9,1 24,0 640
YOLOv8n  v8.0 (Nano) Anchor-free 3,2 8,7 640
YOLOvl1ln v11.0 (Nano) Anchor-free 2,6 6,5 640

Fonte: Elaborada pela autora.

* Nota: O YOLOvS5su utiliza Decoupled Heads integradas ao ecossistema moderno da Ultralytics.

3.4.1 Inicializacido e Aprendizado por Transferéncia

Dada a especificidade do dominio agricola e a disponibilidade limitada de amostras
anotadas, os modelos ndo foram treinados a partir de uma inicializacio aleatéria de pesos.

Em vez disso, aplicou-se a técnica de Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning).

Esta abordagem consiste em reaproveitar os parametros (pesos) de modelos previa-
mente treinados em conjuntos de dados de larga escala, como o dataset COCO (Lin et al.,
2014), adotado nesta pesquisa, o qual contém mais de 330 mil imagens distribuidas em 80 ca-
tegorias genéricas. Tecnicamente, essa estratégia permite que a rede neural inicie o processo
de treinamento ja dotada da capacidade de detectar caracteristicas visuais fundamentais
— como bordas, formas geométricas e texturas basicas — antes mesmo de ser exposta aos

dados especificos do dominio agricola.

A partir dessa base de conhecimento genérico, realizou-se o Ajuste Fino (Fine-
tuning) das camadas da rede para que os extratores de caracteristicas se especializassem
na morfologia detalhada das pragas alvo desta pesquisa. Essa metodologia € essencial para
mitigar o risco de sobreajuste (overfitting) e garantir a convergéncia do modelo em cenérios
de aprendizado com poucos dados (Few-Shot Learning).

3.5 Desenho Experimental

O desenho experimental foi centrado em uma andlise comparativa multifatorial,
avaliando o desempenho dos modelos YOLOv5su, YOLOv8n e YOLOv11n sob diferentes

condicoes.

3.5.1 Configuracgdes de Treinamento e Hiperpardmetros

Para garantir a reprodutibilidade computacional e a justica na comparacdo entre os
modelos e estratégias, um conjunto rigoroso de hiperpardmetros foi mantido fixo em todos os
experimentos. O tamanho do lote (batch size) foi definido como 8, e a resolucdo geométrica de
entrada das imagens padronizada em 640 X 640 pixels para todas as arquiteturas (YOLOvS5su,
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Figura 6 — Macrofluxograma do desenho experimental proposto para deteccdo de pragas em regime
de few-shot learning.

1. Base de Dados: IP-FSL (Classes 17, 19 e 23)
Separagdo em Conjunto de Consulta (Fixo) e Banco de Treinamento

Y

[ 2. Estratégias de Amostragem (Cenario 5-shot, 3-way) ]
|

Baseline Estratégia I Estratégia II
Selecdo Aleatéria Nitidez Guiada Diversidade

Y

[ 3. Dinamica de Aumento de Dados (Data Augmentation) ]

Condicdo A (Com Offline 1:3): Simulacdo de ruido + Restricio HSV Online ;
Condicido B (Sem Offline): Apenas imagens
originais + HSV Online Padrio (YOLO)

1
1
|
I

I Arquiteturas YOLO (Pré-treino COCO): v5su, v8n, vliln
1 Modos de Ajuste Fino: Completo (Fine-
1 Tuning) vs. Congelamento Simples (Backbone)

( Métricas: mAP@0.5:0.95, Recall e F1-Score (Avaliagio em Maturidade) ;
1 Rigor Estatistico: 15 Sementes, Teste de Permutacdo Pareado e Correcdo FDR |
1 Explicabilidade: Mapas de Calor Grad-CAM }

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
Nota: O pipeline evidencia o fluxo sequencial desde a curadoria da base de dados até a validagio rigorosa via
Grad-CAM e testes de hipotese.

YOLOV8n e YOLOv11n). O treinamento de cada modelo estendeu-se por um limite maximo

de 150 épocas.

Além disso, para avaliar o ganho real das estratégias de amostragem sem o viés de
variacdo do conjunto de teste, utilizou-se uma separacao fixa do conjunto de validagdo e
teste. Dessa forma, as diferentes amostragens propostas pelas Estratégias I, II e pela Selecao

Aleatdria operaram estritamente sobre o conjunto de treinamento, sendo avaliadas contra
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as mesmas imagens de consulta.

No escopo da avaliacdo das predi¢des, uma deteccdo foi contabilizada como Ver-
dadeiro Positivo (TP) se, e somente se, satisfizesse dois critérios simultineos: apresentar
uma Intersecdo sobre Unido (IoU) geométrica igual ou superior a 0,5 em relagdo a caixa
delimitadora anotada manualmente, e prever corretamente o rétulo de maturidade da praga
(Jovem ou Adulto). Para o processo de inferéncia, o limiar de confianca minimo adotado foi
de 0,25, aliado a um limiar de Supressao Nao Méaxima (NMS) de 0,45.

Por fim, no nivel de hardware, adotou-se o determinismo estrito na Unidade de
Processamento Grafico (GPU). O backend CuDNN do framework PyTorch foi configurado no
modo deterministico (deterministic = True e benchmark = False). Essa configuracdo
assegura que as 15 repeticoes estatisticas executadas variem unicamente em funcdo da
semente estocdastica inicial definida metodologicamente, anulando variacdes de concorréncia
computacional.

3.5.1.1 Configuracdo da Linha de Base (Pré-treino COCO)

Para estabelecer uma linha de base de desempenho, avaliamos os modelos YOLO
em seu estado inicial de aprendizado por transferéncia (época zero). Isso mede a capacidade
dos modelos de detectar objetos de interesse sem qualquer exposi¢do prévia ao dominio alvo
durante o treinamento. A avaliacio foi conduzida utilizando os modelos oficiais com pesos
pré-treinados no dataset COCO (Lin et al., 2014). O dataset COCO compreende 80 categorias
de objetos comuns, nenhuma das quais ¢ uma espécie de inseto especifica, garantindo,
assim, uma avaliacio rigorosa do estado pré-treinado frente ao nosso conjunto de dados de
pragas agricolas. Essa lacuna de dominio entre categorias de objetos gerais e pragas agricolas
especializadas torna a avaliacdo da época zero particularmente desafiadora; no entanto,
proporciona uma avaliacdo realista de qudao bem os modelos pré-treinados conseguem

generalizar para dominios nio vistos sem treinamento adicional.

Os resultados desta linha de base sdo apresentados no Capitulo 4, fornecendo um
benchmark claro contra o qual as estratégias de few-shot sdo comparadas.

3.5.2 Estratégias Data-Céntricas

Duas estratégias de amostragem de dados foram desenvolvidas e avaliadas, comparando-
se com uma linha de base de selecio aleatéria.
3.5.2.1 Estratégia I: Amostragem Guiada pela Nitidez

Esta estratégia visa otimizar o conjunto de poucas imagens para treinamento, priori-
zando amostras visualmente mais informativas e com transi¢ées estruturais mais marcadas.



46

A selecdo € baseada na métrica de nitidez, calculada a partir da varidncia do operador
Laplaciano aplicado a imagem.

Originalmente, este método foi proposto por Pech-Pacheco et al. (2000) no contexto
de microscopia de campo claro. No trabalho de referéncia, os autores buscaram determinar
algoritmos rapidos e robustos de autofoco para automatizar a deteccio e identificacdo
de diatomaceas (algas unicelulares). A métrica avaliava um empilhamento de imagens
sequenciais de um mesmo organismo em diferentes planos focais (movimentacido no eixo
Z) para encontrar a captura com o foco perfeito.

No contexto da identificacdo de pragas agricolas abordada nesta dissertacao, o princi-
pio matematico foi transposto do controle fisico de lentes de microscopios para um pipeline
de selecdo de imagens em software. A aplicacdo do filtro Laplaciano, por ser um operador
de segunda derivada, reage a mudancas de intensidade espacial (Pech-Pacheco et al., 2000).

Matematicamente, dada uma imagem em tons de cinza I(x,y), o Laplaciano V?I é

definido como a soma das segundas derivadas espaciais ndo mistas:
3’1 9%
VI =—+—, 3.1
0x2  Jy2 (3.1)
O escore de nitidez (S) de cada imagem € entdo obtido pelo calculo da variancia
global da matriz resultante da convolu¢do da imagem com o filtro Laplaciano:

1 il 2
$=0"= g 2 2 (VIy) = u)’, (3.2)

x=1y=1
onde M e N representam as dimensoes da imagem em pixels e u é o valor médio de V2I(x,y).

Imagens desfocadas apresentam transi¢des de cor suaves, resultando em baixa vari-
ancia. Em contrapartida, contornos perfeitamente focados apresentam bordas contrastantes,

maximizando a variancia calculada (Pech-Pacheco et al., 2000).

Do ponto de vista pratico da engenharia de software, essa fundamentacdo tedrica
foi traduzida de forma computacionalmente eficiente utilizando a biblioteca OpenCV. O
Algoritmo 3.1 ilustra a implementacdo exata utilizada neste trabalho para atribuir a nota de
nitidez a cada amostra do dataset.

Codigo 3.1 - Célculo computacional do escore de nitidez utilizando a varidncia do Laplaciano.

def _sharpness_score(img_bgr: np.ndarray) -> float:
gray = cv2.cvtColor (img_bgr, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
return float(cv2.Laplacian(gray, cv2.CV_64F).var())

Fonte: Elaborado pela autora.

A hipotese central desta estratégia ¢ que, em um cendrio com escassez de dados,
fornecer ao modelo YOLO as amostras com a maior definicdo computacional de contornos



1

47

acelera o aprendizado das caracteristicas morfoldgicas discriminativas fundamentais para a
correta classificacdo do estdgio de maturidade do inseto.

3.5.2.2 Estratégia II: Amostragem por Diversidade Visual Multivariada

Uma revisdo recente publicada por Aziz et al. (2025) destaca como técnicas de senso-
riamento remoto e inteligéncia artificial tém transformado o manejo de pragas, enfatizando
a importancia da variabilidade contextual (ilumina¢do, padrdes morfoldgicos e estrutura da
vegetacdo) para a robustez dos modelos de deteccdo. Esse panorama reforca a motivagdo da
Estratégia II, que adota uma abordagem centrada em dados para garantir que o conjunto de
treinamento contenha a méxima variabilidade visual possivel da praga.

O conceito de amostragem inteligente para balanceamento de cenarios, proposto
originalmente por Aboah et al. (2023), foi adaptado para o dominio agricola. Nesta pesquisa,
a classificacdo de cendrios foi substituida pela extracdo de um vetor de caracteristicas
multivariado que descreve a imagem como um todo. Para cada amostra do conjunto de
dados, o algoritmo extrai trés componentes descritores:

1. Histograma de Cores (HSV): A imagem ¢ convertida para o espaco de cores HSV,
conhecido por sua robustez a variacoes de iluminacdo em ambientes de campo (Ha-
muda et al., 2017). O algoritmo extrai histogramas independentes para os canais de
Matiz, Saturagdo e Valor, utilizando 16 subdivisées por canal, formando o perfil de
cor da amostra.

2. Descritor de Textura (LBP): A imagem € convertida para tons de cinza e submetida
ao descritor de Padroes Binarios Locais (Local Binary Patterns). Utilizou-se a variacao
uniforme e invariante a rotacdo, com raio igual a 1 e 8 vizinhos, configurando um
método eficiente para capturar a textura do exoesqueleto do inseto e da folhagem
(Ojala; Pietikainen; Maenpaa, 2002).

3. Complexidade da Informacao: A Entropia de Shannon € calculada sobre a distribu-
icdo de frequéncias das intensidades de cinza da imagem. Esse escalar atua como uma
medida de complexidade estrutural, diferenciando imagens homogéneas daquelas
com alta densidade de detalhes.

Esses componentes sdo concatenados em um tnico vetor numeérico e normalizados
para evitar distor¢des de escala. O Algoritmo 3.2 demonstra a implementacdo computacional
dessa fusio de caracteristicas.

Cddigo 3.2 - Extracdo do vetor de caracteristicas multivariado unindo Cor (HSV), Textura (LBP) e
Complexidade (Entropia).

def _extract_multivariate_features(img_bgr: np.ndarray) -> np.ndarray:
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hsv = cv2.cvtColor (img_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV)

hist_h = cv2.calcHist ([hsv], [0], Nomne, [16], [0, 180]).flatten ()
hist_s = cv2.calcHist ([hsv], [1], Nome, [16], [0, 256]).flatten ()
hist_v = cv2.calcHist ([hsv], [2], Nomne, [16], [0, 256]).flatten()
color_feat = np.concatenate([hist_h, hist_s, hist_v])

color_feat /= (color_feat.sum() + 1le-6)

gray = cv2.cvtColor (img_bgr, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
lbp = local_binary_pattern(gray, 8, 1, method=’uniform’)
lbp_hist, = np.histogram(lbp.ravel (), bins=np.arange(0, 11),

range=(0, 10))
lbp_hist = lbp_hist.astype(float) / (lbp_hist.sum() + 1le-6)

hist_gray, _ = np.histogram(gray, bins=256, range=(0, 256))
p = hist_gray / (hist_gray.sum() + 1le-6)
entropy = -np.sum(plp > 0] * np.log2(plp > 01))

return np.concatenate ([color_feat, lbp_hist, [entropyl]l)

Fonte: Elaborado pela autora.

Apo6s a extracdo, todos os vetores de uma mesma classe sdo submetidos a uma pa-
dronizagdo estatistica de média nula e variancia unitdria. Em seguida, aplica-se o algoritmo
de agrupamento K-Médias (K-Means), onde o nimero de agrupamentos (K) é estritamente
igual ao numero de amostras desejadas para o treinamento daquela classe.

Por fim, o algoritmo identifica e seleciona a imagem mais préxima do centroide de
cada agrupamento. Essa abordagem garante a constru¢do de um conjunto de suporte coeso
e balanceado, forcando o modelo YOLO a aprender representacdes intrinsecas a partir do
espectro completo de diversidade visual da praga, mitigando o risco de enviesamento por
redundancia.

3.5.3 Estratégias de Aprendizado por Transferéncia

Para investigar o balanco entre a adaptacao ao dominio e o risco de overfitting, foram
avaliadas duas estratégias de aprendizado por transferéncia.

3.5.3.1 Ajuste-fino Completo

Nesta abordagem, todos os pardmetros do modelo, incluindo o backbone e o head
de deteccdo, sdo atualizados durante o treinamento. Essa estratégia permite a maxima
adaptacdo ao dominio alvo, mas, com dados limitados, corre um risco maior de overfitting,
onde o modelo pode memorizar os poucos exemplos de treinamento em vez de aprender
caracteristicas generalizaveis.
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3.5.3.2 Estratégia de Congelamento Simples (Regularizacdo)

Esta estratégia atua como uma forma de regularizacdo estrutural, referenciada nos
experimentos como modo de congelamento simples. Nela, as 10 primeiras camadas da
rede neural (backbone), equivalentes a base do extrator de caracteristicas espaciais, sdo
congeladas, o que significa que seus pesos ndo recebem atualizacoes de gradiente durante o

treinamento.

Apenas as camadas mais profundas e a cabeca de deteccio sdo ajustadas aos dados
agricolas. O objetivo fundamental desta restricio metodolégica é preservar as representacoes
visuais robustas de baixo nivel (como bordas, contrastes e texturas basicas) ja consolidadas
no pré-treinamento inicial em larga escala. Concomitantemente, permite-se a especializacio
das camadas superiores para a identificacdo da maturidade dos insetos, mitigando o risco
de sobreajuste aos poucos exemplos fornecidos pelo regime restrito de dados.

3.6 Metricas de Avaliacao e Analise Estatistica

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio da métrica mean Average Precision
(mAP), amplamente utilizada em tarefas de deteccdo de objetos para sintetizar a relacdo entre
precisdo e revocacdo ao longo de diferentes niveis de confianca (Zhao et al., 2019; Zou et al.,
2023). Em particular, adotou-se o mAP@0.5:0.95, métrica introduzida pelo benchmark MS
COCO, que calcula a média do mAP em multiplos limiares de Intersection over Union (IoU),
variando de 0,5 a 0,95 com incrementos de 0,05 (Lin et al., 2014). Por incorporar limiares
elevados, essa métrica impde uma avaliagdo rigorosa da qualidade espacial das deteccdes,
penalizando previsdes que, embora classifiquem corretamente o objeto, apresentam baixa

aderéncia geométrica as anotagdes originais.

Adicionalmente, foram reportados o Recall (revocagdo) e o F1-score, métricas funda-
mentais para uma andlise holistica do detector. O Recall quantifica a capacidade do modelo
em identificar todas as instancias relevantes presentes na imagem, sendo definido pela razdo
entre os verdadeiros positivos (TP) e o total de anotagdes reais (TP + FN). Em aplicagdes
agricolas, a minimizacao de falsos negativos € crucial para garantir que pragas ndo pas-
sem despercebidas pelo sistema de monitoramento automatico, o que poderia resultar em

prejuizos econdmicos severos.

Contudo, dado que o aumento isolado do Recall pode elevar o nimero de alarmes
falsos (falsos positivos), utilizou-se o F1-score como medida de equilibrio harmonico entre

precisdo e revocacgdo. O FI-score é definido conforme a Equacao 3.3:

Precision - Recall

F1=2- — )
Precision + Recall

(3.3)
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Essa métrica prové um indicador robusto de desempenho que penaliza valores
extremos, sendo especialmente util na comparacgdo de estratégias de Few-Shot Learning
e modelos de diferentes arquiteturas (como a familia YOLO). A andlise conjunta dessas
métricas permite verificar a estabilidade do modelo sob restricdo de dados e a eficacia das
técnicas de aumento de dados propostas nesta dissertagao.

3.6.1 Controle e Reprodutibilidade

Para mitigar o viés de inicializacio aleatéria dos pesos e garantir a significancia
estatistica dos ganhos observados (conforme detalhado na Secdo de Resultados), cada expe-
rimento foi executado em um ciclo de 15 sementes (seeds) distintas (0 a 14).

Todos os resultados reportados baseiam-se na média das 15 sementes, e no em
resultados isolados de pico.

E comum que, em experimentos individuais, os modelos apresentem valores de
mAP (Precisao Média) superiores aos listados nas Tabelas 8 e 9. Contudo, no cendrio FSL, o
desempenho ¢ altamente dependente das imagens selecionadas para o treino. Ao reportar
a média e o desvio padrdo de 15 execucdes, esta dissertacao mitiga o efeito do "acaso’e
apresenta o desempenho esperado real do sistema, diferenciando o desempenho de pico
(fortuito) da robustez média (metodologica).

3.6.2 Avaliacdo e Rigor Estatistico

Para garantir a reprodutibilidade e a robustez das inferéncias sobre o desempenho
das estratégias propostas, adotou-se um protocolo experimental fundamentado em multiplas
inicializacdes e testes de hipoteses ndo paramétricos, seguindo as recomendacdes de Demvsar
(2006) e Bouthillier et al. (2021) para a mitigacio da varidncia em benchmarks de aprendizado
de maquina.

Cada experimento foi repetido com N = 15 sementes aleatorias distintas. Este
numero de repeticdes € superior ao padrdo comumente encontrado na literatura de Few-Shot
Learning (FSL), visando capturar com maior precisdo a variabilidade estocéstica inerente ao
treinamento de arquiteturas YOLOvS5, YOLOVS e YOLOv11 (Ultralytics, 2024) em cendrios
de escassez de dados. As métricas de desempenho analisadas foram o mAP.,_os, Recall e
F1 — Score, alinhadas com os benchmarks do estado da arte em deteccio de pragas (Wu, X.
et al., 2019; Huang et al., 2025).

A andlise estatistica seguiu os seguintes passos sequenciais:

1. Estatistica Descritiva: Calculou-se a média (u), o desvio padrao (o) e o Coeficiente
de Variacio (CV = Z x 100%). O uso do CV é justificado pela necessidade de avaliar
M
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a estabilidade dos modelos em diferentes estagios fenoldgicos das pragas, uma abor-
dagem relevante em estudos de classificacdo por maturidade (Neupane et al., 2024;
Gomes; Borges, D. L., 2022). Adicionalmente, esta metodologia segue o protocolo
experimental validado em Abreu, Costa e Dibio Borges (2026), onde se observou que
estratégias data-céntricas reduzem significativamente a dispersao dos resultados e
aumentam a estabilidade do treinamento.

2. Verificacao de Normalidade: A aderéncia das diferencas pareadas a distribuicdo
normal foi verificada através do teste de Shapiro-Wilk. Dado que a hipotese de nor-
malidade foi frequentemente rejeitada (p < 0,05), priorizou-se o uso de métodos nao
paramétricos, conforme sugerido por Demvsar (2006).

3. Testes de Hipotese Pareados: A comparacao entre as estratégias propostas (Estraté-
gia I e IT) e o baseline de Selecdo Aleatoria foi realizada de forma pareada (semente a
semente). Utilizou-se o teste de postos sinalizados de Wilcoxon e o Teste de Permu-
tacdo Pareado (10* permutacdes). O teste de permutacio é especialmente robusto
para cendrios FSL, pois ndo assume distribuicoes teoricas prévias e fornece p-valores

exatos baseados na estatistica da média das diferencas intrapares.

4. Correcao para Multiplas Comparacdes: Para controlar a inflacdo do erro do Tipo
I decorrente dos multiplos testes realizados entre diferentes arquiteturas e estagios,
aplicou-se o procedimento de False Discovery Rate (FDR) de Benjamini-Hochberg. Esta
abordagem garante que a taxa de falsas descobertas seja mantida abaixo de a = 0,05,

conferindo rigor as alegacdes de ganho de desempenho.

As andlises foram implementadas em Python, integrando o pipeline de treinamento
aos métodos estatisticos das bibliotecas SciPy e Statsmodels. A visualiza¢do dos dados foi
estruturada para comparar a eficdcia de detecgdo e o custo computacional, métrica critica
para aplica¢des em agricultura de precisdo (Aboah et al., 2023; Alves; Souza, W. S.; Borges,
D. L., 2020).

3.6.3 Explicabilidade Visual via Grad-CAM

Para transcender as métricas estritamente quantitativas e auditar o comportamento
cognitivo das redes neurais sob escassez de dados, implementou-se o método de explicabili-
dade Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) adaptado para as arquiteturas
YOLO. Nesta pesquisa, a técnica foi aplicada de forma estritamente post-hoc (a posteriori) so-
bre o conjunto de teste, atuando como uma ferramenta de validagdo qualitativa dos melhores

modelos selecionados apo6s a fase de treinamento.

Devido a natureza multiescala e as cabegas de detec¢do desacopladas (Decoupled
Heads) inerentes as arquiteturas YOLOv8 e YOLOvV11, o algoritmo Grad-CAM tradicional
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exigiu uma adequacgdo metodoldgica. Em vez de monitorar estritamente a ultima camada
da rede — que pode apresentar gradientes nulos caso a predicdo ocorra em uma escala
espacial diferente —, desenvolveu-se um rastreamento autoadaptativo. O método varre
dinamicamente as camadas convolucionais mais profundas em busca de derivadas ndo nulas.
A partir desses gradientes matematicos, o algoritmo produz um mapa de calor espacial que
destaca as regides da imagem que exerceram maior influéncia na defini¢do da maturidade

do inseto.

Nesta dissertacao, essa técnica foi fundamental para verificar se a rede neural efeti-
vamente aprendeu a extrair caracteristicas morfolégicas intrinsecas da praga ou se estava
sofrendo do fendmeno de viés de fundo (background bias), onde o modelo memoriza elemen-
tos irrelevantes do substrato agricola (como folhas, nervuras ou solo) para tomar decisdes
espurias. Os mapas de ativacdo resultantes dessa auditoria, que ilustram visualmente a
capacidade de abstracdo das estratégias Few-Shot frente a linha de base (Pré-treino COCO),
sdo apresentados e detalhados na Secdo 4.1.11.

Cabe ressaltar uma delimitacdo técnica pertinente a execucao da andlise de expli-
cabilidade. Embora a arquitetura YOLOV5 tenha sido mantida no escopo quantitativo da
pesquisa atuando como um modelo de linha de base (baseline) historico, os mapas de ati-
vacdo Grad-CAM foram extraidos exclusivamente para os modelos pertencentes ao estado
da arte contemporaneo (YOLOVS e YOLOv11). Tal restricao justifica-se por uma incom-
patibilidade arquitetural de framework: os pesos da geracdo V5 foram treinados sob um
repositdrio legado, cujos grafos computacionais e serializacdo de médulos no PyTorch dife-
rem estruturalmente da biblioteca unificada da Ultralytics. Desse modo, a fim de garantir a
integridade da retropropagacdo matematica e manter um ambiente de comparacdo hermé-
tico e metodologicamente justo, a auditoria cognitiva post-hoc foi delimitada as arquiteturas
que compartilham o mesmo paradigma de cabecas de deteccdo desacopladas (Decoupled
Heads).

3.6.4 O Efeito Clever Hans em Visdo Computacional

No contexto do aprendizado de maquina, o fendémeno conhecido como Clever Hans
effect (efeito Clever Hans) descreve situacdes em que um modelo obtém um desempenho
aparentemente elevado ao aprender correlacdes espurias presentes nos dados de treinamento,
em vez de extrair as caracteristicas semanticas reais da classe alvo (Lapuschkin et al., 2019).
O termo remete ao cavalo Hans, que no inicio do século XX acreditava-se ser capaz de
realizar operacdes aritméticas, quando, na verdade, ele apenas reagia a pistas visuais sutis e

involuntarias de seu treinador.

Em problemas de classificacdo de pragas agricolas, esse efeito representa um risco

critico. Devido a natureza dos datasets coletados em campo, certas classes de insetos podem
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estar sistematicamente associadas a tipos especificos de folhagens, condi¢des de iluminacdo
ou artefatos de captura. Sem o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (Explaina-
ble AI - XAI), um modelo baseado em redes neurais convolucionais (CNNs) ou arquiteturas
YOLO pode ser treinado para identificar a “planta hospedeira” em vez do “inseto-praga”,
mantendo uma alta precisdo, mas falhando em termos de generalizacdo e robustez cientifica.

Nesta dissertacdo, a aplicacdo do método Grad-CAM (Gradient-weighted Class Ac-
tivation Mapping) visa mitigar o risco do efeito Clever Hans. Através da visualizacdo das
regioes de interesse que maximizam a predicao, € possivel verificar se a rede esta efetiva-
mente discriminando as caracteristicas morfologicas dos espécimes em diferentes estagios

de maturidade, garantindo que o aprendizado seja data-centric e biologicamente coerente.

3.7 Ambiente Computacional

Nesta secdo, detalha-se o ecossistema computacional mobilizado para a execucdo dos
experimentos de treinamento, validacio e inferéncia das arquiteturas YOLOvS, YOLOv11 e
YOLOVS. O rigor na descricdo do ambiente visa assegurar a reprodutibilidade dos resultados
e a compreensio dos tempos de processamento observados.

3.7.1 Ambiente de Hardware

Os experimentos foram conduzidos em uma estacio de trabalho de alto desempenho,
configurada para suportar cargas de trabalho intensivas de Deep Learning. A especificacdo
do hardware é composta por:

« Processador (CPU): Intel® Core™ i7-8700 com frequéncia base de 3.20 GHz, dotado
de 6 nucleos fisicos e 12 nucleos logicos (threads), permitindo a paralelizacdo eficiente

do carregamento de dados.

« Memoria RAM: 64 GB DDR4, operando em regime que minimiza gargalos de trans-
feréncia entre a CPU e a GPU.

« Unidades de Processamento Grafico (GPU): Duas unidades NVIDIA GeForce
RTX 2080, cada uma com 8 GB de memoria de video dedicada (VRAM) e arquitetura
Turing, totalizando 16 GB de capacidade computacional acelerada por Tensor Cores.

« Armazenamento e I/0: O sistema operacional e as bibliotecas de base residem
em uma unidade de estado solido (SSD) Western Digital Green de 240 GB. Para
o armazenamento dos datasets e registro dos logs de treinamento, utilizou-se um
disco rigido (HDD) Seagate BarraCuda de 1 TB (7200 RPM, SATA III), garantindo
espaco suficiente para a volumosa quantidade de pesos gerados durante as rodadas

experimentais.



54

3.7.2 Ambiente de Software e Bibliotecas

O suporte logico foi estruturado sobre uma distribuicdo Linux, garantindo estabili-
dade e compatibilidade com os drivers de aceleracdo por hardware. As versoes especificas
sdo detalhadas a seguir:

« Sistema Operacional: Ubuntu 22.04.4 LTS (Kernel 6.8.0).

« Ecossistema Python: Versio 3.9.13, gerenciada via plataforma Anaconda para isola-
mento de dependéncias.

« Frameworks de Deep Learning: PyTorch v2.0.1, integrado com a biblioteca Ultraly-
tics v8.3.240.

« Aceleracao de Hardware: Driver NVIDIA 535.288.01 com suporte ao toolkit CUDA
v11.7 para operacdes em GPU.

« Processamento de Dados: Bibliotecas auxiliares NumPy e OpenCV para manipula-
cdo de matrizes e pré-processamento de imagens.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo, analisam-se os resultados experimentais fundamentados na eficicia
de deteccio, estabilidade estatistica e eficiéncia computacional. A estrutura desta secao
visa validar as estratégias de amostragem propostas e recomendar a arquitetura ideal para

operacdo em cenarios reais de agricultura de precisdo.

4.1 Experimentos Exploratorios e Prova de Conceito
(N=5)

Previamente a andlise exaustiva das pragas da cultura do milho, realizou-se um
estudo exploratorio utilizando as classes 22, 23 e 26 do conjunto de dados IP-FSL. Esta
fase teve como proposito validar a eficicia das estratégias de amostragem frente a selecdo
puramente aleatoria (baseline). Os resultados, consolidados na Tabela 6, serviram de prova
de conceito para a manutencdo das estratégias de amostragem nas fases subsequentes da
pesquisa.

A avaliacdo dos resultados (Tabela 6) indica que a eficicia das estratégias de amos-
tragem transcende o ganho isolado em mAPs,_gs, fundamentando-se em trés eixos determi-

nantes:

+ Confiabilidade e Reprodutibilidade: A Estratégia II atuou como um regulador de
variancia, reduzindo o Coeficiente de Variacdo (CV) para 3,70% (YOLOv5/Jovens).
Comparada a selecdo aleatoria (CV até 22,2%), a amostragem inteligente mitiga a
dependéncia da semente inicial, garantindo estabilidade estatistica em cendrios de
Few-Shot Learning.

« Sensibilidade e Cobertura: Para o monitoramento agricola, o Recall médio superior
a 0,97 nos modelos YOLOvV8 e YOLOvV11 demonstra a capacidade das estratégias em
minimizar falsos negativos. O equilibrio é ratificado pelo F1-Score de 0,960, indicando
que a diversidade contextual das amostras permite a deteccdo eficaz de individuos
jovens, apesar do mimetismo biolégico.

 Eficiéncia e Resiliéncia Arquitetural: O YOLOvV11 consolidou-se como a arquite-
tura de melhor custo-beneficio. Diferente do YOLOV5, que apresentou queda de 66%
no mAP sob congelamento (freeze: simple), 0 YOLOv11 manteve métricas estiveis
com tempos de treinamento otimizados, viabilizando sua aplicacdo em sistemas de
borda com baixo recurso computacional.
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Tabela 6 — Resultados Comparativos: Validacdo de Estratégias (Adultos vs. Jovens). Em destaque, a
estabilidade da Estratégia II e a resiliéncia do YOLOvV11.

Estagio Modelo  Estratégia Freeze mAPs,_os DV CV (%) Precisio Recall Tempo (m) F1-Score

Adultos YOLOv5  Selecdo aleatéria sem congelamento  0.5472  0.0854 15.60% 0.919 0.845 17.50 0.880
YOLOv5  Selecdo aleatéria com congelamento  0.3207  0.0191  5.90% 0.681 0.749 7.16 0.713
YOLOv5  Estratégia I sem congelamento  0.4836  0.0712 14.70% 0.911 0.854 17.91 0.882
YOLOv5  Estratégial com congelamento  0.3306  0.0416 12.60% 0.714 0.822 18.85 0.764
YOLOv5  Estratégia II sem congelamento  0.3929  0.0498 12.70% 0.868 0.819 10.35 0.843
YOLOv5  Estratégia II com congelamento  0.3433  0.0463 13.50% 0.796 0.856 8.21 0.825
YOLOv8  Selecdo aleatéria sem congelamento  0.4864  0.1081 22.20% 0.939 0.946 9.52 0.942
YOLOV8  Selecdo aleatéria com congelamento  0.4659  0.1110 23.80% 0.925 0.965 12.35 0.945
YOLOV8  Estratégia I sem congelamento  0.4131  0.0915 22.10% 0.948 0.935 7.44 0.941
YOLOvV8  Estratégial com congelamento  0.3981  0.0630 15.80% 0.934 0.938 17.28 0.936
YOLOvV8  Estratégia II sem congelamento 0.3912  0.0644 16.50% 0.944 0.969 7.45 0.956
YOLOv8  Estratégia II com congelamento  0.3559  0.0510 14.40% 0.880 0.975 17.40 0.925
YOLOvV11 Selecdo aleatéria sem congelamento  0.4826  0.1063 22.00% 0.879 0.967 31.05 0.921
YOLOvV11l Selecdo aleatéria com congelamento  0.4871  0.1161 23.80% 0.905 0.970 12.55 0.936
YOLOv11 Estratégial sem congelamento  0.4231  0.0563 13.30% 0.909 0.967 13.87 0.937
YOLOv11l Estratégial com congelamento  0.4087  0.0540 13.20% 0.873 0.966 13.84 0.917
YOLOv11 Estratégia II sem congelamento  0.3589  0.0729  20.30% 0.869 0.967 18.86 0.915
YOLOv11l Estratégia IT com congelamento  0.3528  0.0580 16.50% 0.852 0.967 19.54 0.906

Jovens ~ YOLOv5  Estratégial sem congelamento 0.4538  0.0308 6.80% 0.894 0.812 18.83 0.851
YOLOv5  Selecdo aleatoria sem congelamento  0.4396  0.0851 19.30% 0.846 0.767 10.50 0.805
YOLOvV5  Selecdo aleatéria com congelamento  0.1481  0.0330 22.30% 0.459 0.780 8.68 0.578
YOLOv5  Estratégial com congelamento  0.1130  0.0210 18.60% 0.357 0.826 8.02 0.499
YOLOv5  Estratégia II sem congelamento  0.4378  0.0161  3.70% 0.883 0.808 41.02 0.844
YOLOv5  Estratégia II com congelamento  0.1986  0.0240 12.10% 0.447 0.850 19.98 0.586
YOLOV8  Selecdo aleatéria sem congelamento  0.3285  0.0610 18.60% 0.820 0.965 28.50 0.887
YOLOV8  Selecdo aleatéria com congelamento  0.3343  0.0660 19.80% 0.850 0.975 17.77 0.908
YOLOv8  Estratégial sem congelamento  0.3685  0.0554 15.00% 0.889 0.987 22.17 0.935
YOLOv8  Estratégial com congelamento  0.3561  0.0570 16.00% 0.910 0.985 17.65 0.946
YOLOvV8  Estratégia II sem congelamento 0.3406  0.0221  6.50% 0.947 0.974 17.26 0.960
YOLOv8  Estratégia II com congelamento  0.3524  0.0160  4.50% 0.910 0.978 6.06 0.943
YOLOv11l Selecdo aleatéoria sem congelamento  0.3281  0.0710 21.60% 0.802 0.945 14.81 0.868
YOLOvV11 Selecdo aleatéria com congelamento  0.3281  0.0580 17.70% 0.805 0.944 13.71 0.869
YOLOv11 Estratégial sem congelamento  0.3653  0.0475 13.00% 0.886 0.973 13.88 0.927
YOLOv11l Estratégial com congelamento  0.3705  0.0420 11.30% 0.880 0.960 13.70 0.918
YOLOv11 Estratégia II sem congelamento  0.3541  0.0231  6.50% 0.856 0.970 12.56 0.909
YOLOv1l Estratégia II com congelamento  0.3475  0.0200 5.80% 0.835 0.975 13.54 0.900

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota: Os resultados reportados nesta tabela referem-se a fase exploratoria inicial de validagao das estratégias, conduzida co:
hiperparametros. Para o estudo de caso definitivo da cultura do milho, o rigor estatistico foi ampliado para N = 15 sement
significancia dos testes de hipotese.

Em suma, a combinac¢do da Estratégia II com o YOLOV11 oferece o equilibrio ideal
entre precisdo diagndstica, robustez estatistica e viabilidade operacional para a classificacio
de pragas em diferentes estdgios de maturidade.

4.1.1 Singularidade Estatistica da Estratégia II no Modelo YOLOv5

Um achado de particular relevancia na fase exploratoria foi a detecgdo de significan-
cia estatistica em uma configuracio especifica: o modelo YOLOvV5 em modo integral (sem
congelamento) utilizando a Estratégia II. Enquanto as demais arquiteturas apresenta-
ram tendéncias de melhora que nao atingiram o limiar de p < 0,05 devido ao baixo poder
estatistico da amostra (N = 5), 0 YOLOv5 demonstrou uma resposta robusta a amostragem
inteligente, especialmente no estagio Jovens, sendo o valor-p 0,039 para Test T e 0,40 para
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Permutacdo.

Neste cendrio, a Estratégia II ndo apenas elevou o desempenho médio, mas atuou
como o principal fator de estabiliza¢do, registrando o menor Coeficiente de Variacio (CV)
de todo o experimento: 3,70%. Este fendmeno sugere que arquiteturas baseadas em ancoras
(anchors), como o YOLOV5, sdo mais dependentes da qualidade e diversidade do conjunto
de suporte para convergir de forma confiavel.

Este resultado isolado foi o "divisor de 4guas"metodoldgico desta dissertacao: ele
forneceu a evidéncia empirica de que a Estratégia II possuia um potencial de regularizacdo
superior. Contudo, a auséncia de significincia nos modelos YOLOv8 e YOLOV11 sob as
mesmas 5 sementes, foi 0 que motivou a decisdo de expandir o protocolo experimental para
15 sementes no estudo de caso do milho, garantindo que a superioridade técnica nio fosse

mascarada pela insuficiéncia amostral.

4.1.2 Refinamentos Metodoldgicos e Transi¢cdo para o Estudo de Caso do
Milho

Os resultados exploratorios obtidos com as classes 22, 23 e 26 revelaram lacunas que
demandaram um refinamento no protocolo experimental para a fase definitiva da pesquisa.
Embora a Estratégia II tenha demonstrado superioridade qualitativa, a variabilidade inerente
ao cendrio de baixa amostragem sugeriu trés ajustes fundamentais para garantir a validade
cientifica do trabalho:

1. Ampliacio do Poder Estatistico (N = 15): A observacio de que o uso de apenas
5 sementes resultava em distribui¢des de alta varidncia motivou a elevacdo para 15
sementes independentes. Este ajuste visa mitigar o erro tipo II (falso negativo
estatistico), garantindo que a superioridade da Estratégia II ndo seja mascarada pela

insuficiéncia amostral em testes de hip6tese ndo-paramétricos como o de Wilcoxon.

2. Isolamento da Variavel de Amostragem: Para validar a eficicia da selecdo inteli-
gente sob a dtica da Data-centric Al estabeleceu-se um baseline operando estritamente
sem o aumento de dados offline. Isso permite isolar o ganho real proveniente da infor-
matividade das amostras selecionadas pela Estratégia II frente a redundancia sintética

gerada por transformacdes mecanicas.

3. Especializacao no Dominio da Cultura do Milho: Visando a futura escalabilidade
via Transfer Learning, optou-se por focar o experimento principal nas pragas do milho
(Classes 17, 19 e 23). Esta especializacdo permite extrair assinaturas visuais e contex-
tuais mais profundas, servindo de base sélida para a posterior adaptacdo do modelo a
outros hospedeiros agricolas.
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Tais refinamentos pavimentaram o caminho para a execucdo dos experimentos cujos
resultados sdo detalhados a seguir, integrando indicadores de precisdo, sensibilidade e

eficiéncia operacional sob um rigoroso protocolo experimental.

4.1.3 Resultados Detalhados para a Deteccdo de Pragas da Cultura do Milho

A adocdo de arquiteturas modernas de deteccdo de objetos de estagio unico, como as
iteracoes da familia YOLO (You Only Look Once) (Redmon et al., 2016; Ultralytics, 2023, 2024),
pressupde uma alta capacidade de generalizacdo decorrente do pré-treinamento macigo em
conjuntos de dados de dominio aberto, como o MS COCO (Lin et al., 2014). No entanto, em
cendrios complexos de agricultura de precisdo, a inferéncia direta com pesos genéricos ndo
adaptados (baseline da época zero) frequentemente apresenta limitacoes severas. A literatura
aponta que a transicdo de caracteristicas genéricas para dominios altamente especificos
sofre com o chamado domain gap (distanciamento de dominio), exigindo abordagens que
mitiguem a escassez de dados (Kamilaris; Prenafeta-Boldii, 2018).

Para evidenciar a necessidade critica da adaptacdo de dominio no contexto agricola,
a Tabela 7 contrapde as médias de desempenho do modelo base (época zero) com os piores
resultados médios alcancados pelas estratégias de Few-Shot Learning (FSL) (Wang, Y. et al.,
2020; Gomes; Borges, D. L., 2022) conduzidas neste estudo. A fim de manter a consisténcia
avaliativa desta secdo, os modelos foram analisados sob a 6tica da exatiddo de localizacao
(mAPs,_ys), harmonia global de predicdo (FI-Score) e da taxa de deteccdo efetiva (Recall).

Tabela 7 - Comparagio de Desempenho: Baseline (Epoca 0) vs. Pior resultado FSL com ajuste fino.

Pré-treino COCO (Epoca 0) Few-shot (Pior Configuragio Média)

Estagio Modelo mAP;,_,; Recall F1-Score mAP;, s Recall F1-Score
YOLOV5 0.1817  0.6222  0.2036 0.3333  0.3620 0.6320

Adultos YOLOVS 0.1414  0.6889  0.2116 0.5455  0.8420 0.8091
YOLOv1l 0.2018  0.7333  0.2481 0.5498  0.8356 0.7794
YOLOV5 0.0817 0.2523 0.2053 0.2345 0.4077 0.4414

Jovens  YOLOV8 0.0544 0.2710 0.1611 0.2566 0.4721 0.3615
YOLOv11l 0.0644  0.2897 0.1761 0.2506  0.4790 0.3391

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota: Os valores do baseline representam as execucdes na época zero, sem ajuste de pesos para o dominio agricola.
Os valores de Few-shot ilustram a configuracdo de treinamento com o pior mAP5,_g5 médio das seeds alcancado pela
respectiva combinacdo para estigio X modelo X modo de aumento de dados X modo de congelamento, atestando o ganho
basal fornecido pela adaptacio.

A andlise dos resultados demonstra um salto substancial em métricas criticas quando
inserida a etapa de ajuste fino (fine-tuning), ainda que com um suporte amostral infimo.
No estagio de insetos Adultos, a arquitetura YOLOvV8 nio adaptada (baseline) atingiu
um mAPs,_ys de apenas 0.1414. Em contrapartida, a configuracdo de Few-Shot de pior

desempenho para este mesmo modelo entregou um mAPs,_¢; de 0.5455 (um aumento
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expressivo de aproximadamente 285%), com o FI-Score saltando de 0.2116 para 0.8091.
Destaca-se também a elevagdo na métrica de Recall, que subiu de 0.6889 para 0.8420. Do
ponto de vista agrondmico, garantir um alto Recall de forma balanceada (refletido pelo
alto F1-Score) € imperativo, pois minimiza a ocorréncia de falsos negativos — pragas ndo
detectadas que poderiam ocasionar focos de infestacdo descontrolados na lavoura. Este
comportamento corrobora as observagdes de Aboah et al. (2023) sobre o impacto de técnicas
de amostragem de dados (data sampling) em redes YOLO.

Ademais, a deficiéncia do aprendizado generalista se mostra ainda mais gritante
perante alvos desafiadores. No estagio de insetos Jovens — que inerentemente exibem
menor contraste fenotipico e dimensdo reduzida em relacdo ao fundo das folhas (Gomes;
Borges, D. L., 2022) —, as redes ndo-adaptadas falham de modo contundente. O modelo
YOLOV11 anotou meros 0.0644 de mAP5,_qs € 0.2897 de Recall na linha de base ndo adaptada.
Ao expormos o modelo as escassas amostras do dominio alvo, 0 mAPs,_g; elevou-se para
0.2506 (um incremento de quase 290%) e o Recall aumentou para 0.4790. O YOLOVS obteve
comportamento semelhante, quadruplicando o seu mAPs,_y5 basal. Esse fendmeno demons-
tra que as representagdes de caracteristicas (features) extraidas pelas redes pré-treinadas
ndo contemplam as complexas assinaturas visuais de pragas jovens sem uma ancoragem
baseada em dados reais do agrossistema (Yosinski et al., 2014).

Tendo comprovada a necessidade da adaptacdo de dominio por meio do Few-Shot
Learning, emerge um segundo desafio sob a dtica da Data-centric Al: a selecdo das amostras.
Quando a disponibilidade de dados anotados € restrita, a selecio aleatdria pode falhar em
capturar a variabilidade intra-classe e inter-classe necessaria para uma generalizacio robusta
da rede. E neste contexto que a transicdo de um modelo amostral aleatorio para estratégias

de amostragem, torna-se o diferencial para extrair o maximo de desempenho computacional.

Para validar esta premissa metodoldgica, as Tabelas 8 e 9 contrapdem o baseline
aleatorio aos métodos propostos. A andlise das linhas sombreadas confirma a robustez da
Estratégia II. No estagio Jovens, observa-se uma dominancia de resultados estatisticamente
significativos (p < 0,05), com ganhos de mAP5,_y5 atingindo +0,0820 no modelo YOLOv11.
Este fendmeno € particularmente notavel pois ocorre mesmo na auséncia de técnicas de
aumento de dados, sugerindo que a qualidade e a diversidade informacional das amostras se-
lecionadas pela Estratégia II suprem a necessidade de redundancia sintética em arquiteturas
anchor-free.

Inversamente, no estagio Adultos, embora o patamar de desempenho do baseline
seja naturalmente elevado (devido a menor complexidade de deteccdo do alvo), a Estratégia IT
ainda proporcionou incrementos significativos em configuracdes criticas (ex.: YOLOV8 sem
aumento de dados, com ganho de +0,0396), demonstrando que a amostragem inteligente
otimiza o aprendizado independentemente da facilidade visual intrinseca a classe.
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Notavelmente, a analise detalhada das sementes revela uma instabilidade critica
na convergéncia do modelo YOLOv11 quando submetido a Estratégia I sem a aplicacdo
de data augmentation e sem o congelamento de pesos basais. Sob esta configuracio, a
arquitetura registrou um F1-Score de 0,6960 + 0,3602, cujo desvio padrao superior a 50% da
média indica falhas catastréficas de aprendizado em parcelas significativas das 15 execucdes
independentes. Esse comportamento andmalo € inerente a elevada capacidade paramétrica
do YOLOV11. Tais dados corroboram empiricamente a premissa de que a aplicacdo direta
de arquiteturas state-of-the-art em dominios agricolas de dados escassos exige abordagens
restritivas, evidenciando o valor do congelamento seletivo e da Estratégia II propostos neste
trabalho para garantir a robustez estocéstica do modelo.



Tabela 8 — Analise Estatistica Detalhada - Estagio Adultos (15 Sementes). Linhas sombreadas indicam significancia estatistica (p < 0,05).

Modelo Freeze Aug. Est. mAP Baseline mAP Estratégia Ganho CV (%) p-valor Tempo Recall F1-Score
YOLOV5 Nao Nao I 0.3941 + 0.0518 0.4007 + 0.0516  +0.0067 12.88% 0.6935 3.05 0.7472 + 0.0630 0.7207 + 0.0625
Nao Nao II  0.3941 +0.0518 0.3761 + 0.0685 -0.0179 18.21%  0.9998 2.99 0.6983 +0.1033 0.6699 + 0.0864
Nao Sim I 0.5700 + 0.0543  0.5737 +£0.0556  +0.0037 9.69% 0.7365 3.46 0.8811 + 0.0539 0.8733 + 0.0445
Nao Sim II  0.5700 +0.0543 0.6051 +0.0374 +0.0351 6.19% 0.0413 3.46 0.8751 +0.0376  0.8703 + 0.0366
Sim Nao I 0.3333 +0.0413 0.3364 +0.0384 +0.0031 11.41% 0.6935 2.50 0.6559 +0.0923 0.6257 + 0.0583
Sim Nao II  0.3333 +£0.0413 0.3617 +£0.0541 +0.0284 14.97% 0.1264 2.49 0.6320 +0.0879 0.6350 + 0.0556
Sim Sim I 0.5405 + 0.0423  0.5508 + 0.0371 +0.0103  6.74% 0.5838 2.68 0.8544 +0.0635 0.8410 + 0.0442
Sim Sim II  0.5405 +0.0423 0.5453 +£0.0334 +0.0048 6.12% 0.6935 2.66 0.8360 + 0.0703 0.8354 + 0.0562
YOLOv8 Nao Nao 1 0.5587 + 0.0465 0.5591 + 0.0610  +0.0004 10.90% 0.7781 1.28 0.8975 +0.0462 0.8142 + 0.2277
Nao Nao I 0.5587 +0.0465 0.5983 +0.0489 +0.0396 8.18% 0.0240 1.36 0.8623 + 0.0551 0.8502 + 0.0403
Nao Sim I 0.5455 +0.0717  0.5599 +0.0354 +0.0145 6.33% 0.5838 2.00 0.8591 +0.0493 0.8719 + 0.0350
Nao Sim II  0.5455+0.0717 0.5825 +0.0463 +0.0371 7.96% 0.1580 2.01 0.8517 +0.0472 0.8588 + 0.0402
Sim Nao I 0.6067 + 0.0424  0.6160 +0.0390 +0.0093  6.32% 0.5943 1.12 0.8938 +0.0582  0.9003 + 0.0487
Sim Nao II  0.6067 +0.0424 0.6290 + 0.0386  +0.0222 6.14% 0.1611 1.12 0.9035 +0.0388 0.8887 + 0.0392
Sim Sim I 0.5843 +0.0402  0.5697 + 0.0330 -0.0146 5.79% 0.9998 1.43 0.8940 + 0.0359 0.8903 + 0.0308
Sim Sim II  0.5843 +0.0402 0.5940 + 0.0544 +0.0097 9.16% 0.5611 1.56 0.8915 +0.0371 0.8851 + 0.0427
YOLOv11 Nio Nio I  0.5922+0.0583 0.5676 +0.0512 -0.0246 9.02%  0.9998  1.35  0.9090 + 0.0665 0.6960 + 0.3602
Nao Nao 1I 0.5922 +0.0583  0.5928 + 0.0488  +0.0005 8.23% 0.7781 1.45 0.8629 +0.0419 0.8613 + 0.0367
Nao Sim I 0.5718 +0.0635  0.5498 + 0.0217 -0.0220 3.95% 0.9998 2.19 0.8726 +0.0388 0.8596 + 0.0394
Nao Sim 1I 0.5718 £ 0.0635 0.5897 +0.0360 +0.0179 6.11% 0.3967 2.21 0.8667 + 0.0549 0.8661 + 0.0452
Sim Nao I 0.6126 + 0.0517  0.5960 + 0.0441 -0.0166 7.40% 0.9998 1.10 0.8356 +0.1601 0.7794 + 0.2393
Sim Nao I 0.6126 + 0.0517 0.6372 +0.0375 +0.0246 5.88% 0.2427 1.19 0.9054 + 0.0356  0.8846 + 0.0406
Sim Sim I 0.6091 + 0.0548  0.5864 + 0.0504 -0.0228 8.60% 0.9998 1.65 0.8944 + 0.0574 0.8185 + 0.2277
Sim Sim I 0.6091 + 0.0548  0.6027 + 0.0433 -0.0064 7.18% 0.9341 1.72 0.8681 + 0.0570 0.8778 + 0.0446

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota: O teste estatistico reportado no p-valor avalia a hip6tese nula de que nédo ha diferencga entre o mAP Baseline
e o mAP da Estratégia. "Freeze"indica o uso de congelamento de pesos basais e "Aug."refere-se a aplicacio de
data augmentation offline.
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Tabela 9 - Analise Estatistica Detalhada - Estagio Jovens (15 Sementes). Linhas sombreadas indicam significancia estatistica (p < 0,05).

Modelo Freeze Aug. Est. mAP Baseline mAP Estratégia Ganho CV (%) p-valor Tempo Recall F1-Score
YOLOv5 Nao Nao I 0.1349 +0.0337 0.1209 #+ 0.0198 -0.0140 16.39%  0.9998 3.46 0.3175 +0.0747 0.3442 + 0.0495
Nao Nao II  0.1349 +£0.0337 0.1381 +0.0368 +0.0032 26.63% 0.6935 3.45 0.3460 + 0.0738 0.3679 + 0.0608
Nao Sim I 0.3824 + 0.0737  0.3795 + 0.0430 -0.0029 11.32%  0.8818 3.77 0.5138 +0.0567 0.6112 + 0.0476
Nao Sim II  0.3824 +0.0737 0.4431 +0.0658 +0.0607 14.85% 0.0294 3.82 0.6099 + 0.0767 0.6866 + 0.0611
Sim Nao I 0.1441 + 0.0285 0.1035 + 0.0192 -0.0407 18.53%  0.9998 2.95 0.2934 +0.1440 0.2901 + 0.0663
Sim Nao II  0.1441 +£0.0285 0.1473 +£0.0306 +0.0031 20.75% 0.6851 2.91 0.3376 +0.0374 0.3696 + 0.0394
Sim Sim I 0.3545 +0.0616  0.3655+0.0340 +0.0110 9.30% 0.5838 3.00 0.5219 +0.0590 0.5927 + 0.0424
Sim Sim II  0.3545+0.0616 0.4100 + 0.0527 +0.0555 12.86% 0.0240 2.99 0.5661 + 0.0670 0.6421 + 0.0514
YOLOv8 Nao Nao I 0.3327 +0.0938  0.2847 + 0.0801 -0.0480 28.15% 0.9998 1.36 0.5640 + 0.2543  0.3752 + 0.2353
Nao Nao I 0.3327 +£0.0938 0.3806 +0.1034 +0.0479 27.17% 0.1795 1.38 0.5298 +0.2324 0.5197 + 0.2391
Nio Sim I 0.2863 +0.0775  0.2286 + 0.0701 -0.0578  30.65%  0.9998 1.96 0.3801 + 0.2207 0.3477 + 0.1849
Nao Sim II  0.2863 +0.0775 0.3699 + 0.0533  +0.0835 14.41% 0.0072 2.13 0.5042 + 0.0865 0.5935 + 0.0705
Sim Nao I 0.3903 +0.0705 0.3574 + 0.0593 -0.0328 16.59%  0.9998 1.23 0.5430 +0.1406  0.5428 + 0.1580
Sim Nao II  0.3903 +0.0705 0.4479 +0.0642 +0.0577 14.34% 0.0304 1.26 0.5852 +0.1431 0.6524 + 0.1360
Sim Sim I 0.3374 +0.0834 0.3171 + 0.0639 -0.0203  20.14%  0.9998 1.57 0.4921 +0.1659 0.4858 + 0.1556
Sim Sim II  0.3374 +£0.0834 0.4009 + 0.0615 +0.0635 15.35% 0.0294 1.62 0.5492 + 0.1105 0.6089 + 0.0911
YOLOv1l Nao Nao I 0.3472 +0.0706  0.2781 + 0.0755 -0.0691 27.14%  0.9998 1.45 0.5619 +0.2128 0.3928 + 0.2423
Nao Nao II 0.3472 + 0.0706  0.4220 + 0.0609 +0.0748 14.43% 0.0048 1.58 0.5860 + 0.1042 0.6055 + 0.1724
Nao Sim I 0.2802 + 0.0673  0.2506 + 0.0646 -0.0296  25.77%  0.9998 2.13 0.5126 +0.2756  0.3391 + 0.2117
Nao Sim 1I 0.2802 + 0.0673  0.3622 + 0.0645 +0.0820 17.81% 0.0096 2.24 0.5451 £ 0.1762 0.5134 + 0.2153
Sim Nao I 0.3963 +0.0812  0.3321 + 0.0572 -0.0642  17.23%  0.9998 1.23 0.5966 + 0.2106 0.4151 + 0.2554
Sim Nao 1I 0.3963 +0.0812 0.4534 + 0.0621 +0.0571 13.70% 0.0864 1.29 0.5958 +0.0945 0.6671 + 0.0841
Sim Sim I 0.3527 +0.0680  0.3001 + 0.0654 -0.0526  21.80%  0.9998 1.66 0.5715 +0.2503 0.3935 + 0.2568
Sim Sim I 0.3527 +£0.0680 0.4247 +0.0568 +0.0720 13.38% 0.0216 1.76 0.5494 +0.1588 0.5720 + 0.1790

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota: O teste estatistico reportado no p-valor avalia a hip6tese nula de que nédo ha diferenca entre o mAP Baseline
e o mAP da Estratégia. "Freeze"indica o uso de congelamento de pesos basais e "Aug."refere-se a aplicacio de
data augmentation offline.
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4.1.4 Incomensurabilidade e Dificuldade Intrinseca dos Estagios

Os resultados dos estagios Adultos e Jovens ndo sio diretamente comparaveis, pois
representam desafios bioldgicos distintos. O estagio jovem apresenta dificuldade superior
devido ao criptismo (camuflagem no parénquima foliar) e as dimensdes reduzidas dos
espécimes, 0 que resulta em assinaturas visuais com baixo contraste para a extracdo de
caracteristicas (Gomes; Borges, D. L., 2022; Barbedo, 2016). Essa complexidade justifica o

patamar inferior de métricas observado nos jovens em relacao aos adultos.

4.1.5 Sintese de Performance e Melhores Médias por Estagio

A andlise dos resultados revela que o desempenho dos modelos é fortemente influ-
enciado pelo estagio biologico da praga, refletindo as dificuldades taxondmicas discutidas
anteriormente.

« Estagio Adulto: O melhor desempenho médio em termos de precisdo rigorosa foi al-
cancado pelo modelo YOLOV11, configurado com Congelamento Simples e Sem Au-
mento de Dados sob a Estratégia II, atingindo um mAPs, 45 de 0,6372 + 0,0375/cite:
3]. Este resultado destaca-se pela estabilidade, apresentando um Coeficiente de Varia-
cdo (CV) de apenas 5,88% (Tabela 8).

« Estagio Jovem: A configuracdo vencedora em acurdcia pura também foi o YOLOv11
com Congelamento Simples e Sem Aumento de Dados (Estratégia II), registrando
um mAPs, s de 0,4534 + 0,0621 (Tabela 9). Embora inferior ao estagio adulto devido
ao mimetismo foliar, este valor representa um ganho de aproximadamente 14,4% sobre

o0 baseline de selecao aleatoria.

4.1.6 Andlise da Variabilidade e Performance

Os diagramas de caixa (boxplots) apresentados a seguir, permitem comparar a distri-

buicdo do desempenho entre a selecdo aleatoria e as Estratégias I e I1.

4.1.6.1 Precisio Média (mAP)

No estdgio de maturidade Adulto, a Estratégia II elevou a média do YOLOv11
(modo simples, sem aumento) de 0,6126 para 0,6372, reduzindo o CV de 8,44% para 5,88%
(Figura 7a). Essa superioridade corrobora os achados de Abreu, Costa e Dibio Borges (2026).
No estagio Jovem, o ganho foi de aproximadamente 14%, com o modelo saltando de 0,3963
para 0,4534 (Figura 7b). O estreitamento das caixas nos boxplots prova que a selecdo por
diversidade fornece um gradiente de aprendizado mais estavel (Bouthillier et al., 2021;
Aboah et al., 2023).
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Figura 7 — Resultados de mAP5,_q5 para os estagios de maturidade: (a) Adultos e (b) Jovens.

Distribuicao do mAPs o5 - Estagio: ADULTOS (N=15 Seeds) Distribuicao do mAPs; - o5 - Estagio: JOVENS (N=15 Seeds)

Congelamento: Nenhum | Sem Aumento Congelamento: Simples | Sem Aumento Congelamento: Nenhum | Sem Aumento Congelamento: Simples | Sem Aumento
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

4.1.6.2 Analise da Sensibilidade (Recall)

Figura 8 - Comparativo da métrica Recall para os estagios de maturidade: (a) Adultos e (b) Jovens.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A Sensibilidade (Recall) mede a capacidade do modelo em nio omitir pragas. Nas
Figuras 8a e 8b, a Selecdo Aleatoria e a Estratégia I exibem uma dispersdo superior a
Estratégia II, sugerindo que a amostragem arbitraria ou por nitidez podem levar a falhas
criticas de deteccdo (Oerke, 2006; Kim; Wang, Z., 2018).

A Estratégia II mitiga esse risco. Por exemplo, no modelo YOLOv11 (modo simples,
sem aumento), a Estratégia II reduziu o CV de 27,59% para 15,85% no estagio jovem (Fi-
gura 8b). Esse estreitamento prova que a selecdo por diversidade estabiliza a deteccdo acima
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de patamares criticos, essencial para o manejo agricola onde a omissdo de uma praga ¢
altamente custosa (Kim; Wang, Z., 2018; Cruz, 2008).
4.1.6.3 Analise do Equilibrio Operacional (FI-Score)

O F1-score consolida a harmonia entre precisdo e sensibilidade.

Figura 9 - Comparativo do F1-Score para os estigios de maturidade: (a) Adultos e (b) Jovens.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

No estagio Jovem, a Estratégia I reduziu o CV do YOLOv11 de drasticos 52,47%
para apenas 12,61% (Figura 9b). Esse resultado prova que a estratégia proposta atua como
um mecanismo de seguranca contra o colapso do aprendizado em sementes desfavoraveis.

4.1.7 O Impacto do Modo de Congelamento como Mecanismo de Regulari-
zacao

O congelamento de camadas da rede base (backbone) demonstrou ser uma técnica de
regularizacdo vital para evitar o esquecimento catastréfico em conjuntos de dados reduzidos.

 No estigio Adulto, a transicdo do modo sem congelamento para com congelamento
no YOLOvV11 (Estratégia II) elevou o mAP de 0,5928 para 0,6372[cite: 2, 3]. Mais
notavel é a melhoria na Sensibilidade (Recall), que atingiu 0,9054 com congelamento
simples, mantendo um CV reduzido de 3,93% (Figura 8a).

« Para o estdgio Jovem, o congelamento simples atuou na estabiliza¢do do erro. No
modelo YOLOVS sob a Estratégia II, o congelamento reduziu a incerteza do modelo,
permitindo um equilibrio operacional superior refletido no ganho de estabilidade do
F1-score (Figura 9b).
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4.1.8 Analise do Aumento de Dados: Volume versus Qualidade

A eficicia do aumento de dados revelou-se dependente da arquitetura utilizada,
expondo uma clivagem entre modelos tradicionais e de ultima geracao.

« Dependéncia do YOLOV5: Este modelo apresentou a maior sensibilidade ao volume
de dados. No estagio Jovem, a configuracio sem aumento de dados sob selecdo aleatoria
obteve um mAP critico de 0,1349. Com a introdu¢do do aumento de dados e da
Estratégia II, o desempenho saltou para 0,4431, um incremento superior a 200%
(Tabela 9). O Recall também foi significativamente beneficiado, subindo de 0,3604 no
baseline para 0,6099.

« Independéncia dos Modelos v8/v11: Para as arquiteturas YOLOv8 e YOLOvV11, a
Estratégia II (Selecdo por Diversidade) mostrou-se mais impactante que a redun-
dancia sintética. No YOLOv11 (Adultos), a configuracdo sem aumento superou a
versdo com aumento (0,6372 vs 0,6027), indicando que, nestes modelos, o excesso
de transformacdes geométricas pode inserir ruido indesejado quando a qualidade da
amostra original ja é elevada (Tabela 8).

4.1.9 A Superioridade da Arquitetura Nano Moderna frente ao Modelo

Legado

Uma das descobertas desta pesquisa ¢ a capacidade do modelo YOLOv11n (Nano)
de superar o YOLOV5 (Small) em cendrios de Few-Shot Learning. Conforme os dados
consolidados no Torneio dos Campedes, 0 YOLOv11n atingiu o maior mAPs,_o5 absoluto
em ambos os estagios biologicos (0,6372 para Adultos e 0,4534 para Jovens), superando as
melhores configuracées do YOLOVS5, mesmo quando estas foram submetidas ao aumento
de dados offline.

Essa inversdo da hierarquia esperada (onde modelos maiores deveriam performar
melhor) justifica-se pela evolucio tecnolégica dos blocos extratores de caracteristicas. O
YOLOV11 incorpora inovacdes como o mdédulo C3k2 e mecanismos de atencdo C2PSA, que
permitem uma representacdo latente dos dados mais rica com uma fragdo dos parametros.
Além disso, a resiliéncia do YOLOv11 ao modo de congelamento de camadas permite uma
transferéncia de aprendizado mais cirtrgica, evitando o ruido que modelos mais antigos,
como o YOLOVS5, tendem a propagar em regimes de baixa amostragem.

Do ponto de vista pratico, o YOLOv11n ndo apenas entregou maior mAP, como o fez
com uma reduc¢do de aproximadamente 65% no tempo de treinamento em comparagdo ao
YOLOV5 com aumento de dados.
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4.1.10 Analise Qualitativa e Indices de Confianca

A validacdo qualitativa permite correlacionar as métricas estatisticas discutidas
anteriormente com a capacidade de inferéncia real do modelo em condicdes de campo. As
Figuras 10 e 11 apresentam o comparativo entre a verdade fundamental (ground truth) e as
predicdes geradas pela arquitetura YOLOV11 (configuracdo com congelamento simples e
sem aumento de dados).

Figura 10 - Exemplo de andlise qualitativa para o estagio adulto: (a) Verdade Fundamental e (b)
Predicdo do modelo YOLOv11.
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(a) Verdade Fundamental (b) Predicao (Confianca: 0,95)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nota: O indice exibido sobre a caixa delimitadora representa o Score de Confianca: um valor escalar que
expressa a probabilidade de a regido conter um objeto multiplicada pela interse¢io sobre unifo (IoU) prevista
entre a caixa predita e o alvo.

O Score de Confianca observado na Figura 10b (0,95) evidencia que a rede extraiu
caracteristicas discriminantes robustas, facilitadas pelo contraste morfologico e maiores
dimensdes dos espécimes adultos. Em contrapartida, as predicdes no estagio jovem (Fi-
gura 11b) revelam indices mais conservadores.

4.1.11 Interpretabilidade Fenotipica e Viés de Fundo (Grad-CAM)

Embora a andlise das caixas delimitadoras (Figuras 10 e 11) ateste o sucesso espacial
das predicdes, o indice de confianca isolado nio elucida os mecanismos cognitivos internos
da rede. Para validar se as predicoes de alta confianga refletem um aprendizado fenotipico
real ou meras correlacoes espurias, os modelos foram submetidos a auditoria visual post-hoc
utilizando o algoritmo Grad-CAM autoadaptativo.

Esta etapa avaliou especificamente as inferéncias da arquitetura YOLOv11 otimizada
sob o regime Few-Shot Learning (Estratégia II, congelamento simples, sem aumento de
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Figura 11 - Exemplo de andlise qualitativa para o estagio jovem: (a) Verdade Fundamental e (b)
Predicdo do modelo YOLOv11.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).
Nota: Embora a localizacdo espacial esteja correta, a confianga do modelo é reduzida devido a baixa resolucéo
dos espécimes e a0 mimetismo biolégico, que aproxima a textura do alvo & do substrato foliar.

dados) em contraposi¢cdo ao modelo genérico de linha de base (pesos pré-treinados no
dataset COCO).

A Figura 12 apresenta o comportamento cognitivo das redes em trés cendrios distintos
do conjunto de teste, revelando como a disponibilidade de dados e o estagio de maturidade
da praga afetam diretamente o fluxo de gradientes da atencdo do modelo.

Figura 12 - Mapas de ativacdo Grad-CAM evidenciando os padroes de atencdo da rede YOLOv11
sob diferentes cendrios de treinamento.

(a) FSL (Adultos) (b) FSL (Jovens) (c) Pré-treino COCO (Jovens)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nota: Em (a), observa-se a convergéncia dos gradientes para as caracteristicas morfolédgicas do alvo; em (b), a
vacuidade de ativacdo evidencia a incapacidade do modelo em extrair feicdes semanticas da classe jovem com
K = 5; em (c), o efeito Clever Hans revela um viés de aprendizado, onde a rede prioriza texturas de alto
contraste do plano de fundo (dedo humano) como atalho preditivo.

No primeiro cendrio (Figura 12a), observa-se o éxito do método de Transfer Learning.



69

Mesmo treinado sob um regime de extrema escassez de dados (K = 5 exemplos por classe),
o modelo foi capaz de abstrair os tracos morfoldgicos do inseto adulto. O pico de ativagcdo
dos gradientes (zona em vermelho/amarelo) recai estritamente sobre o centro de massa da
praga, indicando que a rede neural baseou sua inferéncia nas caracteristicas fenotipicas
intrinsecas do alvo, ignorando com sucesso a textura foliar ao fundo.

Em contraste, a Figura 12b ilustra o desafio bioldgico imposto pela classe de insetos
Jovens, corroborando a queda na pontuagdo de confianca discutida anteriormente. Apesar
de a rede ter recebido o mesmo tratamento metodolégico, o mapa de calor resultou em
ativacdo globalmente nula. Essa "cegueira’cognitiva matematica ocorre pois a translucidez
e o tamanho reduzido inerentes aos espécimes jovens diluem a forca do sinal durante o
forward pass. Consequentemente, a rede ndo consegue encontrar features com entropia

baixa o suficiente para disparar os gradientes de classe de forma assertiva.

Por fim, a pertinéncia da adocdo da Estratégia II é definitivamente justificada ao
se analisar o comportamento do modelo com pesos pré-treinados genéricos (Figura 12c).
Desprovido de ajuste fino no dominio agricola, o modelo falha em identificar a praga e
apresenta o classico viés de fundo (Clever Hans effect). A atencdo maxima da rede concentra-
se inteiramente no dedo do agricultor. Este artefato visual atesta que arquiteturas modernas
de visdo computacional sdo propensas a explorar caracteristicas espurias e salientes do
cendrio, tornando-as inaplicéveis para implantacdo segura em sistemas de manejo integrado
sem metodologias rigorosas de amostragem (como a Estratégia II).

4.2 Torneio dos Campeoes: Analise Multi-métrica

Para determinar a configuracio ideal para o monitoramento automatizado, realizou-
se 0 "Torneio dos Campedes”. Este protocolo avalia o desempenho head-to-head através do
teste de Wilcoxon (N = 15), identificando empates estatisticos no topo do ranqueamento. .

4.2.1 Visao I: Precisio Média (mAP)

A métrica mAP5,_os avalia a precisio da localizaco e classificacdo simultaneamente.

Conforme Tabela 10, as arquiteturas modernas dominam a precisio de localizacdo rigorosa.

4.2.2 Visio II: Sensibilidade (Recall)

A Sensibilidade mede a capacidade do sistema em nao omitir pragas, fator critico
para evitar infestagdes nao controladas no campo.
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Tabela 10 - Ranqueamento de Precisdo Média (mAP5,_g5) para os modelos no topo do torneio

comparativo.
Estagio Modelo Configuraciao Média Tempo (s) Status (p-value)
Adultos YOLOv11 Simples | Sem Aug 0,6372 71,2 Campedo
Adultos YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,6290 67,3 Empate (0,1914)
Jovens  YOLOv1l Simples | Sem Aug 0,4534 77,3 Campedo
Jovens  YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,4479 75,6 Empate (0,4265)
Jovens  YOLOv5 Nenhum | Com Aug 0,4431 229,5 Empate (0,4265)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nota: Valores de p > 0,05 indicam que ndo ha diferenca estatistica significativa em relacdo ao

campedo do grupo, caracterizando empate técnico.

Tabela 11 - Ranqueamento de Sensibilidade (Recall) para os modelos no topo do torneio

comparativo.
Estagio Modelo Configuraciao Média Tempo (s) Status (p-value)
Adultos YOLOv11 Simples | Sem Aug 0,9054 71,2 Campeio
Adultos YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,9035 67,3 Empate (0,9095)
Jovens  YOLOv5 Nenhum |Com Aug 0,6099 229,5 Campedo
Jovens  YOLOvll Simples | Sem Aug 0,5958 77,3 Empate (0,6909)
Jovens  YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,5852 75,6 Empate (0,9547)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nota: O termo Recall (Sensibilidade) reflete a capacidade do modelo em identificar corretamente
todos os alvos presentes. Valores de p > 0,05 indicam auséncia de diferenca estatistica significativa
em relagdo ao lider do grupo.

4.2.3 Visdo III: Equilibrio Operacional (F1-Score)

A Pontuaclo F1 representa a média harmonica entre precisio e sensibilidade, sendo

o melhor indicador da estabilidade operacional do modelo no mundo real.

Tabela 12 — Ranqueamento de Equilibrio Operacional (FI-Score) para os modelos no topo do torneio

comparativo.
Estagio Modelo Configuraciao Média Tempo (s) Status (p-value)
Adultos YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,8887 67,3 Campeio
Adultos YOLOv1l Simples | Sem Aug 0,8846 71,2 Empate (0,3942)
Jovens YOLOvV5 Nenhum | Com Aug 0,6866 229,5 Campedo
Jovens  YOLOvV11l Simples | Sem Aug 0,6671 77,3 Empate (0,6496)
Jovens  YOLOv8  Simples | Sem Aug 0,6524 75,6 Empate (0,3343)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nota: O F1-Score representa a média harmonica entre Precisio e Sensibilidade (Recall). Valores
de p > 0,05 indicam que as variacdes entre os modelos ndo sdo estatisticamente significantes,
resultando em empate técnico.
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4.2.4 Discussdo Comparativa com o Estado da Arte: YOLO-YSTs (2025)

Para consolidar a validade cientifica da Estratégia II, realizou-se uma comparacdo
direta com os resultados reportados por Huang et al. (2025), que propuseram o modelo
YOLO-YSTs (baseado em YOLOvV10n) para deteccdo de pragas. A Tabela 13 apresenta o
desempenho da nossa melhor configuracdo (YOLOv11n + Estratégia II) frente ao estado
da arte.

Tabela 13 - Comparagao de desempenho entre a proposta deste trabalho (Few-Shot) e o estado da

arte YOLO-YSTs.
Abordagem Cenario / Estagio mAPs5,_q; Recall F1-Score
YOLO-YSTs (2025) Armadilha Adesiva (SOTA) 0,4130  0,8320  0,8320

Proposta vencedora Cultura do Milho (Adultos) 0,6372 0,9054  0,8846
Proposta vencedora Cultura do Milho (Jovens) 0,4534 0,5958 0,6671

Fonte: Elaborado pela autora (2026), com dados de YOLO-YSTs extraidos de Huang et al. (2025).

Nota: A proposta vencedora deste trabalho utiliza o modelo YOLOv11, Congelamento Simples, Sem
Aumento de Dados e Estratégia II em regime de 5-shot (K = 5), tanto para insetos jovens quanto
adultos.

A andlise comparativa revela um dado surpreendente: mesmo operando em regime
de Few-Shot Learning (apenas 5 amostras por classe), a nossa proposta superou o estado
da arte de 2025 em precisdo de localizacdo rigorosa (mAPs,_os). No estdgio Adulto, o ganho
foi de 22,42 pontos percentuais (0,6372 vs 0,4130).

Mais notével ainda ¢ que, mesmo no estdgio Jovem — o mais desafiador devido ao
mimetismo foliar —, nossa estratégia de selecio por diversidade permitiu ao YOLOv11n
superar a localizagdo espacial do modelo SOTA (0,4534 vs 0,4130). Esse resultado prova
que a informatividade das amostras selecionadas pela Estratégia II é capaz de compensar a
auséncia de grandes volumes de dados, superando até mesmo arquiteturas customizadas
com mecanismos de aten¢do complexos como 0 YOLO-YSTs.

Cabe ressaltar uma delimitacdo importante nesta comparacdo: os dominios de avali-
acao diferem em complexidade de fundo (background). Enquanto o YOLO-YSTs foi avaliado
em armadilhas adesivas (cuja homogeneidade cromaética facilita a segmentacédo do alvo), o
modelo proposto neste trabalho foi exposto ao complexo ambiente edéfico e foliar da cultura
do milho. O fato de a Estratégia II ter superado o mAP do modelo SOTA, mesmo sob as
adversidades do criptismo bioldgico e da restricdo de dados (5-shot), atesta a superioridade
da curadoria guiada por diversidade sobre o simples avanco arquitetural das redes.

4.3 Sintese e Veredito Técnico

A andlise convergente dos resultados revela que o YOLOv11n consolidou-se como
a arquitetura superior para o monitoramento fitossanitario. Um fator determinante nesta
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escolha ¢ a relacdo entre desempenho e eficiéncia temporal. Enquanto o modelo legado
YOLOVS5 apresenta marcas nominais competitivas quando submetido a aumento de dados
massivo, seu tempo de treinamento é aproximadamente trés vezes superior (229,5s vs

75,6s das arquiteturas modernas).

Este custo computacional proibitivo inviabiliza 0 YOLOvV5 em cendrios de Agricul-
tura 4.0, que demandam re-treinamento rapido em campo ou processamento em tempo
real com baixa laténcia (Huang et al., 2025). Em contrapartida, a diferenca de laténcia entre
0 YOLOv8n e 0 YOLOvV11n ¢ inferior a 4 segundos, sendo considerada operacionalmente

insignificante.

Dessa forma, o ganho em precisio de localizacdo rigorosa (mAPs,_os) € a resiliéncia
estatistica tornam o YOLOv11n a escolha mais segura. Este desempenho ¢ garantido pelos
blocos C3k2 e pelos mecanismos de atencdo C2PSA, que oferecem uma representacdo
fenotipica robusta sem o dnus temporal das abordagens legadas.

Veredito Final: A arquitetura YOLOv11n (Configuracdo: Congelamento Simples
| Sem Aumento de Dados | Estratégia II) é recomendada como a solu¢do 6tima nesta
dissertacdo. Ela oferece o equilibrio ideal entre seguranca fitossanitaria (alto Recall), precisdo
de localizagdo rigorosa e eficiéncia para dispositivos de borda (Edge Computing), operando
com alta fidelidade sem a necessidade de redundéncia sintética de dados.
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5 Conclusao

A presente dissertacdo investigou a viabilidade técnica da aplicacdo de modelos
de deteccdo de objetos da familia YOLO (v5, v8 e vI1) em cendarios de escassez de dados
(Few-Shot Learning), com foco na identificacdo da maturidade de insetos-praga na cultura do
milho (Zea mays L.). A pesquisa fundamentou-se no paradigma Data-centric AI, provando
que a selec¢do criteriosa de amostras informativas é superior 2 amostragem aleatéria para
mitigar as limitacoes de generalizacdo e a alta varidncia inerentes ao treinamento com

poucos exemplos.

5.1 Sintese das Descobertas e Contribuicoes Técnicas

Os resultados experimentais permitiram validar que a adaptacio de detectores de
estado da arte para o regime FSL ¢ potencializada por estratégias de amostragem inteligente.

As principais conclusoes técnicas derivam de trés eixos fundamentais:

+ Eficacia das Estratégias de Amostragem: A comparacio revelou que a Diversi-
dade Multivariada (Estratégia II), fundamentada em agrupamento via K-means
sobre caracteristicas fenotipicas e contextuais, apresentou os ganhos mais robustos
em mAPs, s € estabilidade estatistica. Este método superou a Nitidez (Estratégia
I), demonstrando que, em regimes de baixa amostragem, a informatividade da cena é

mais relevante para a convergéncia do modelo do que a auséncia isolada de desfoque.

« Transfer Learning e Estabilidade: A investigacio sobre o congelamento de cama-
das (freeze mode) indicou que o congelamento parcial do backbone é essencial em
cendrios de 5-shot. Esta técnica preservou os pesos genéricos pré-treinados, evitando
a degradacdo catastrofica das caracteristicas visuais basicas durante a especializacio
do modelo para a morfologia dos insetos.

+ Consolidacio do YOLOv11n como Solucio Otima: Observou-se que o YOLOv11n
consolidou-se como o modelo mais equilibrado e performante. Suas inovacées arqui-
teturais (blocos C3k2 e mecanismos C2PSA) permitiram atingir os maiores indices
de precisdo de localizacao rigorosa e Recall. Embora o YOLOvS8n apresente laténcia
ligeiramente inferior, a diferenca foi considerada operacionalmente insignificante
para o manejo agricola, favorecendo a adocdo da arquitetura mais precisa e atualizada.

« Obsolescéncia e Ineficiéncia do YOLOVS5: A pesquisa evidenciou que, embora
o modelo legado YOLOVS5 apresente marcas competitivas no estadgio jovem quando
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submetido a aumento massivo de dados, seu tempo de treinamento aproximadamente
trés vezes superior (229,5s vs 75,6s) o torna invidvel para sistemas de Agricultura 4.0
que demandam agilidade e re-treinamento rapido em dispositivos de borda.

5.2 Rigor Estatistico e Confiabilidade do Modelo

Um diferencial critico desta pesquisa foi a mitigacdo da variabilidade estocastica.
O uso de 15 sementes independentes permitiu reduzir o risco de Erro Tipo II (falsos
negativos estatisticos), garantindo que a superioridade da Estratégia II fosse validada com

confianca cientifica.

As estratégias de amostragem inteligente ndo apenas elevaram o F1 — score médio,
como também reduziram o desvio padrdo das métricas de desempenho. Estatisticamente,
isso implica que a metodologia proposta confere maior reprodutibilidade aos sistemas
de monitoramento automatico, tornando-os menos dependentes da "sorte"na escolha do
conjunto de suporte (support set), um fator determinante para a transicdo do ambiente
académico para o uso operacional em larga escala.

5.3 Implicacoes para a Agricultura Digital

Do ponto de vista pratico, esta dissertacdo contribui para o Manejo Integrado de
Pragas (MIP) ao provar que a distin¢do entre estdgios de maturidade (Jovens e Adultos) é
vidvel sem exaustivas campanhas de anotacdo. A reducio do esforco de rotulagem democra-
tiza o acesso a ferramentas de visdo computacional de alto desempenho para novas pragas
quarentendrias ou variacoes regionais, superando inclusive os indices de localizacdo do
estado da arte de 2025 (YOLO-YSTs) mesmo operando sob restricio de apenas 5 amostras.

5.4 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos sejam consistentes e informativos, diversas extensoes
podem ser exploradas em trabalhos futuros para aprofundar e ampliar as contribuicdes desta
pesquisa, tanto do ponto de vista metodologico quanto do ponto de vista de aplicabilidade

em cenarios reais.

Uma primeira direcdo consiste na investigacdo de estratégias de amostragem adapta-
tivas, nas quais os critérios de selecdo das imagens de suporte sdo ajustados dinamicamente
ao longo do treinamento. Esse ajuste pode ser guiado por medidas de incerteza do modelo,
por sinais derivados do erro de validacdo ou por estimativas de dificuldade das amostras.

A hipétese central é que tal abordagem permitiria balancear, de forma mais eficiente, a
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diversidade e a representatividade das amostras de suporte, reduzindo vieses de selecdo e
potencialmente ampliando a robustez em cenérios de maior ambiguidade visual.

Outra extensio relevante refere-se a avaliagdo do método em contextos de maior
abrangéncia, incluindo diferentes espécies de insetos e condi¢ées ambientais mais heterogé-
neas. A ampliagio do escopo experimental permitiria verificar se os padrdes observados entre
os estdgios Adultos e Jovens se mantém em cendrios com maior variabilidade morfolégica
e de fundo.

Adicionalmente, recomenda-se explorar a integracdo das estratégias de amostragem
com abordagens de aprendizado que potencialmente aumentem a eficiéncia amostral,
como técnicas de aprendizado auto-supervisionado e mecanismos explicitos de atencao.
Nesse contexto, uma linha promissora envolve investigar se representacoes pré-treinadas
no dominio agricola, ou obtidas por pré-treinamento auto-supervisionado em imagens nio
rotuladas, podem reduzir a dependéncia de exemplos anotados, especialmente em tarefas

sensiveis a localizacao precisa dos objetos, como refletido pela métrica mAP5;_qs.

Adicionalmente, recomenda-se aprofundar as andlises de interpretabilidade e di-
agnostico visual fundamentadas em mapas de ativacdo e métodos de atribuicdo, como o
Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping). O objetivo primordial reside em
auditar o processo de tomada de decisdo dos modelos, verificando se a deteccdo se ancora
em caracteristicas morfologicas e taxondmicas dos insetos ou se € induzida por correlacoes
espurias do plano de fundo (contextual bias). Tais recursos de explicabilidade sdo fundamen-
tais para decifrar como as diferentes estratégias de amostragem moldam o comportamento
interno da rede, permitindo validar se os ganhos de desempenho e estabilidade observados
decorrem de uma representacao latente mais robusta ou de uma reducdo da dependéncia

de padroes irrelevantes do cenério agricola.

Por fim, recomenda-se a conducdo de estudos voltados a transferéncia para cenarios
operacionais reais, avaliando desempenho, estabilidade e viabilidade computacional em
sistemas embarcados ou pipelines de monitoramento agricola. Essa etapa ¢ especialmente
importante para validar a aplicabilidade pratica das conclusdes obtidas, uma vez que requisi-
tos de tempo de inferéncia, consumo de recursos e confiabilidade sob variacdo de aquisicio
podem impor restricdes adicionais. Dessa forma, tais investigacdes podem consolidar a
adocao de abordagens data-centric como componente estratégico no desenvolvimento de
sistemas de apoio a decisdo na agricultura de precisao.
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