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RESUMO

A plantacdo de milho € uma das lavouras mais comuns e economicamente pertinentes global-
mente. Contudo, apesar da grande relevancia econdmica e nutricional, as planta¢des de milho
ainda sdo afetadas pela praga Spodoptera frugiperda (J. E. SMITH, 1797) (LEPIDOPTERA:
NOCTUIDAE). Para amenizar a problematica dessa praga, sdo adotados o monitoramento
e o controle, como a verificagdo por meio de imagens capturadas por cameras integradas as
armadilhas e o controle biolégico ou quimico. Com o avan¢o da tecnologia, novos métodos
de monitoramento para essas pragas foram propostos, como o uso do aprendizado profundo.
Entretanto, essas técnicas ndo mitigam a problemética da privacidade de dados, que podem ter
informacdes confidenciais e mercadoldgicas do campo do agricultor, e os desafios de cendrios
distribuidos, como a limitacdo de conectividade e de distribui¢do ndo homogénea dos dados
entre usudrios. O aprendizado federado propde o treinamento descentralizado, em que ndo
ha compartilhamento de dados, ou seja, os dados ficam no dispositivo do usudrio, garantindo
maior privacidade. Neste trabalho é proposta uma abordagem de utilizacdo do aprendizado
federado com diferentes agregacgdes, garantindo uma maior privacidade e menor envio de dados,
minimizando o uso de recursos de rede. Além disso, hd a simulacdo de cenérios do campo de
agricultura para avaliar quais métodos de agregacdo sdo promissores para cendrios distribui-
dos. Utilizou-se uma base de dados contendo imagens capturadas por cameras integradas a
Raspberry Pi em armadilhas. Essas imagens foram divididas em duas classes: com a presenca
da S. frugiperda e sem a presencga do inseto. Esse conjunto de dados foi distribuido de duas
maneiras distintas, em vegetativo (caracterizado pelo ntimero de colarinhos foliares visiveis) e em
reprodutivo (marcado pelo desenvolvimento dos graos), que representam a fase do milho, ambas
ndo independentes e identicamente distribuidas. Os dois cendrios foram testados com quatro
algoritmos de agregacao: FedAvg, FedAvgM, FedProx e FedYogi. Além disso, foi analisado o
consumo de Unidade Central de Processamento (CPU) e de memoria. Os resultados mostram
que, em todos os cendrios, o FedProx obteve os melhores resultados na maioria das métricas
de avaliagdo de modelos, mas com ressalva quanto ao consumo de recursos computacionais.
No cenério vegetativo, FedYogi demonstrou ser uma boa opc¢ao, consumindo menos recursos

computacionais e apresentando bons resultados para as métricas de avaliacao.

Palavras-chave: Aprendizado Federado. Método de Agregacdo. Classificagdao. Agricultura.



ABSTRACT

Corn planting is one of the most common and economically relevant crops globally. However,
despite its great economic and nutritional importance, corn plantations are still affected by the
pest Spodoptera frugiperda (J. E. SMITH, 1797) (LEPIDOPTERA: NOCTUIDAE). To mitigate
the problems caused by this pest, monitoring and control strategies are employed, including the
use of camera-equipped traps for image capture and the application of biological or chemical
control methods. With advances in technology, new monitoring methods for these pests have
been proposed, such as deep learning. Nevertheless, these techniques do not address data privacy
issues, as the data may contain confidential and market-sensitive information from the farmer’s
field, nor do they address the challenges of distributed scenarios, such as limited connectivity
and non-homogeneous data distribution among users. Federated learning proposes decentralized
training, in which data is not shared, remaining on the user’s device and ensuring greater
privacy. This work proposes an approach using federated learning with various aggregations,
ensuring greater privacy and reduced data transmission, while minimizing network resource
utilization. Additionally, a simulation of agricultural field scenarios is used to evaluate which
aggregation methods are promising for distributed scenarios. We used a database containing
images captured by cameras integrated into Raspberry Pi in traps. We divided these images into
two classes: with the presence of S. frugiperda and without the presence of the insect. This
dataset was distributed in two distinct ways: vegetative (characterized by the number of visible
leaf collars) and reproductive (marked by grain development), representing the corn growth
stage, and both non-independent and identically distributed. We tested the two scenarios with
four aggregation algorithms: FedAvg, FedAvgM, FedProx, and FedYogi. Furthermore, we
analyzed CPU and memory consumption. The results show that, across all scenarios, FedProx
achieved the best performance in most model evaluation metrics, though with reservations about
computational cost. In the vegetative scenario, FedYogi proved to be a good option, consuming

fewer computational resources and presenting good results for evaluation metrics.

Keywords: Federated Learning. Aggregation Method. Classification. Agriculture.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacido do Problema

A plantacdo de milho é uma das lavouras mais comuns e economicamente pertinentes
globalmente, sendo um cereal de suma importancia para a alimentacdo humana e animal. O Brasil,
em 2023, ocupou a terceira posi¢ao na produ¢do de milho, com uma producao correspondente a
10,6% do total global (Embrapa, 2025). Contudo, apesar de sua grande relevincia econdmica
e nutricional, as plantacdes de milho ainda sdo intensamente afetadas por pragas, como a
Spodoptera frugiperda, considerada uma das maiores pragas agricolas. Essa praga afeta ndo
somente culturas de milho, mas também outros tipos de lavouras, como o algodao, sendo uma
peste altamente polifaga, causando grande impacto na produtividade. Economicamente, essa
praga agricola possui danos significativos, como ocorreu em doze paises da Africa, onde houve
uma perda de cerca de 2,5 a 6,3 bilhdes de dolares em 2017 (Overton et al., 2021). Tendo isso
em vista, ¢ imprescindivel haver maior controle e monitoramento da S. frugiperda.

Historicamente, o controle da praga Spodoptera frugiperda era realizado, principal-
mente manualmente, exigindo maior esforco de tempo e mao de obra, sendo mais suscetivel a
erros humanos. Atualmente, com os avangos em recursos tecnoldgicos, houve um maior desen-
volvimento de ferramentas baseadas em Aprendizado de Mdquina (ML) (do inglés, Machine
Learning - ML) e, mais recentemente, em Aprendizado Profundo (DL) (do inglés, Deep Learning
- DL), que auxiliam no monitoramento. O uso de Rede Neural Convolucional (CNN) (do inglés,
Convolutional Neural Network - CNN) automatiza processos € melhora significativamente a
detec¢do de pragas agricolas (Venkateswara; Padmanabhan, 2025). Além disso, outro avango
importante foi a integracdo de técnicas de ML e Internet das Coisas (IoT) (do inglés, Internet
of Things - 1oT), sendo possivel embarcar modelos de redes neurais em aparelhos acessiveis
economicamente, a exemplo do Raspberry Pi (Soares et al., 2025). Apesar disso, o treinamento
centralizado apresenta alguns desafios notdrios, como a falta de seguranga, ja que a centraliza¢ao
dos dados em um unico local pode torni-los mais suscetiveis a exposi¢do e a ataques (Saif et al.,
2025). Ademais, possui menor escalabilidade e eficiéncia, pois com o aumento de dados, hd o
aumento de requisitos computacionais e de armazenamento, podendo exceder a capacidade da
madquina, e assim a diminuicao da eficiéncia (Saif et al., 2025).

Esses grandes avancgos na utilizagdo de [oT para a classificagdo de pragas em campo

de agricultura contribuiram significativamente para o controle de pragas no setor agricola (Pra-



18

sath; Akila, 2023). Todavia, essa integracdo de modelos de ML com IoT enfrenta problemaéticas
importantes a serem analisadas. Sabe-se que o uso tradicional de DL apresenta altos custos de
comunicacdo e armazenamento, sendo um grande desafio para dispositivos IoT que possuem
capacidade computacional limitada. Além disso, esses modelos ndo performam bem em lavouras
com dados insuficientes, desbalanceados e em meios complexos (Deng et al., 2022), cendrios
comuns para o campo da agricultura.

Nesse contexto, o Aprendizado Federado (FL) (do inglés Federated Learning - FL)
mostra-se uma alternativa propicia. O FL apresenta técnicas que possibilitam o treinamento
colaborativo entre dispositivos de modelos de ML sem a precisdo de compartilhamento de dados
para mitigar questdes, garantindo maior privacidade e efetividade de comunicacdo (Ramos et al.,
2021). A privacidade dos dados agricolas é de suma importancia, ja que, com a falta dela, pode
haver a violacdo de segredos de negdcios dos agropecuaristas (Ejnisman et al., 2019), podendo
causar diversos impactos negativos no lucro desses profissionais. Além disso, a efetividade de
comunicacdo se da pelo envio apenas dos pesos dos modelos, ou seja, hd reducdo das informagdes
transmitidas.

Embora os avancos de IoT e ML na agricultura tenham sido pertinentes, ainda
existem desafios no desempenho do FL, principalmente em cendrios com dados ndo igualmente
distribuidos (dados nao-Independentes e Identicamente Distribuidos (IID)), em que os dados sdao
distribuidos de maneira nao uniforme entre os clientes (Jimenez G. et al., 2024), ou seja, usudrios
podem possuir mais dados e tipos de classes do que outros. Nesse contexto, esse trabalho busca
analisar e aplicar estratégias de FL presentes na literatura, propondo reduzir as probleméticas
dos modelos centralizados voltados a classificacdo da S. frugiperda em campo de agricultura.

Além da contribuicao tecnoldgica, este trabalho também demonstra importancia
social ao propor solu¢des mais seguras, pois o uso da tecnologia para a classificacdo da praga
automatiza processos, diminuindo a exposi¢do do agricultor a potenciais riscos a saide a longo
prazo. Ademais, a utilizacdo de FL tem como objetivo a protecdo de dados sensiveis, como
dados relacionados a producao de plantas e dados de solo (Mendes et al., 2023), e a ampliagcdo
da autonomia dos agricultores.

Os algoritmos de agregacdo sdo de suma importancia para lidar com dados nao-I11D
no FL, pois contribuem para maior estabilidade e melhor desempenho do modelo global. Nesse
contexto, este trabalho contribui com a avaliacdo e comparacdo de estratégias de FL empregadas

na classificacdo da S. frugiperda em ambientes que possuem dados nao uniformes, em especifico,
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campo de agricultura.

1.2 Objetivos

Nessa se¢do sdo descritos os principais objetivos desse trabalho, que objetiva analisar
e aplicar algoritmos presentes na literatura que buscam minimizar a problematica dos dados

nao-IID no campo de agricultura, em especifico para identificacdo da S. frugiperda.
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € aplicar as principais técnicas de agregacao
de FL presentes na literatura para comparagao, considerando os recursos computacionais e as
métricas de avaliacdo do desempenho dos modelos, além da distribuicdo de uma base de dados
de forma heterogénea, que inclui imagens da S. frugiperda, obtidas por cameras em campos de

agricultura.
1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos do trabalho sdo
listados a seguir:
* Aplicar pelo menos dois tipos diferentes de agregagdo de FL;
* Separar dados de forma nao-IID, simulando heterogeneidade;
 Utilizar contéineres para limitar o uso de recursos computacionais de cada cliente, simu-
lando a utilizacdo de dispositivos Raspberry Pi;

* Avaliar o desempenho dos diferentes métodos de agregagao implementados.

1.3 Organizaciao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos principais:
» Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados: Sio discutidos estudos e pesquisas anteriores,
presentes na literatura, relevantes sobre FL e classificagdo de pragas agricolas.
 Capitulo 3 - Fundamentac¢ao Tedrica: Apresenta os conceitos essenciais para a compre-
ensdo do trabalho.
« Capitulo 4 - Metodologia: E descrito o procedimento utilizado para a realizacio dos

experimentos, as principais ferramentas e as métricas utilizadas para avaliar os resultados.
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 Capitulo 5 - Resultados: Sio apresentados os resultados dos cendrios propostos, obtidos
a partir dos experimentos adotados.

* Capitulo 6 - Conclusdo: Sao abordados os objetivos centrais do trabalho e os principais
resultados alcancados. Além disso, apresenta os limites desse estudo e aponta dire¢cdes

para trabalhos futuros no contexto do FLL em campo de agricultura.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao, sao abordados e discutidos trabalhos da literatura relevantes ao contexto
apresentado. Foram realizadas pesquisas entre 2022 e 2025, nas quais o tema abordado concentra-
se principalmente na proposta de implementar FLL em diferentes areas da agricultura, como
controle de pragas e doencgas em plantas. As buscas por trabalhos cientificos foram feitas em
cinco bases de dados cientificas distintas: Google Scholar, Scientific Electronic Library Online

(SciELO), ArXiv, IEEE Xplore e ScienceDirect.

2.1 (Piccialli et al., 2025) AGRIFOLD: AGRIculture Federated learning for Optimized

Leaf disease Detection

Em (Piccialli et al., 2025) os pesquisadores propuseram o AGRIFOLD, um fra-
mework de FL projetado para permitir o treino colaborativo de uma CNN leve, mantendo a
privacidade, utilizando o mecanismo Atenc¢do Eficiente de Canal (ECA) juntamente com a arqui-
tetura VGG16. Nesse estudo, foram utilizadas 12 bases de dados, disponibilizadas gratuitamente,
contendo imagens de plantas doentes, distribuidas heterogeneamente (ndo-IID) entre os clientes.

Além disso, a avaliagdo do modelo de FL foi realizada com base em testes de vérios
métodos de agregacdo, tais como FedAvg, FedProx, SCAFFOLD, FedBN e FedDF. Os resultados
das agregacoes utilizadas foram avaliados pelas métricas de avaliacdo: acurécia, precisdo, recall
e fI-Score. O método SCAFOLD apresentou melhor desempenho, considerando a estabilidade
da acurécia entre clientes e seu alto desempenho.

Diferentemente do AGRIFOLD, este trabalho utiliza, como métodos de agregacao,
além de FedAvg e FedProx, os algoritmos FedAvgM e FedYogi. Os resultados sdo avaliados
com base nas métricas obtidas pelo modelo global, sendo elas acuricia, Func¢do Perda, F1-score

e Kappa. Além disso, ambos os trabalhos utilizam uma distribui¢do nao-1ID no contexto do FL.

2.2 (Tanwar et al., 2025) ReinDSplit: Reinforced Dynamic Split Learning for Pest Recog-

nition in Precision Agriculture

O trabalho dos autores (Tanwar et al., 2025) adota uma abordagem diferente de FL,
mantendo ainda a propriedade distribuida dessa arquitetura. Os pesquisadores introduzem o
ReinDSplit, uma estrutura nova baseada em Aprendizado por Reforco (RL) que dinamicamente

adapta os pontos de divisdo da Rede Neural Profunda (DNN) para cada dispositivo. Além
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disso, utiliza-se um agente Q-learning que age como um orquestrador adaptativo que balan-
ceia workloads e limites de laténcia pelos dispositivos para mitigar a escassez ou sobrecarga
computacional.

Nessa pesquisa, foram utilizados trés conjuntos de dados publicos de pragas, com
diferentes classes, distribuidos tanto heterogeneamente (IID) quanto ndo heterogeneamente
(Nao-IID), testados em trés modelos distintos: ResNetl18, GoogleNet e MobileNetV2. Esses
experimentos foram avaliados por 5 métricas, sendo a acuricia a principal métrica de avaliacdo.

Comparando este trabalho com a pesquisa de (Tanwar et al., 2025), observam-se
diferencas relevantes no reconhecimento de pragas no contexto agricola. A principal diferenca
deste trabalho reside no uso da abordagem de FL e de diferentes métodos de agregagdo para
a avaliacdo do modelo. No entanto, no estudo de (Tanwar et al., 2025) utiliza-se ReinDSPlit
que também se baseia em aprendizado distribuido. Nesse trabalho, os principais métodos de
avaliacdo sdo acuricia, precisdao, Recall, F1-score e Coeficiente de Correlacdo de Matthews
(MCC). Além disso, este trabalho tem como objetivo a classificacdo especifica de um tipo de
praga em campo de agricultura, a Spodoptera frugiperda. Ja no trabalho de (Tanwar et al.,
2025), apesar de existir, em seu conjunto de dados, uma praga que afeta plantagdes de milho, a

broca-do-milho europeia, ndo hd a presenca da S. frugiperda.

2.3 (Ahmed et al., 2022)Federated learning-based UAVs for the diagnosis of Plant Diseases

No trabalho de (Ahmed et al., 2022) € apresentada a classificacdo de diferentes
pragas utilizando Veiculo Aéreo Nao Tripulado (UAV)s baseada em FL, com agregacdo FedAvg,
em quatro campos diferentes, utilizando um conjunto de dados publico com diversos tipos de
pragas variadas, incluindo a S. frugiperda.

Em (Ahmed et al., 2022), sao analisadas quatro fazendas distintas, em que cada
uma possui um UAV que analisa em tempo real e detecta pragas utilizando a arquitetura DL
EfficientNet com configuracdo B03. Cada cliente coleta novos dados, imagens, em que pode
haver desbalanceamento entre clientes, por isso, ndo-1ID. Para a avaliacdo da arquitetura proposta,
foi utilizada a acuricia.

A pesquisa de (Ahmed et al., 2022) em comparagdo com este trabalho apresenta
diferencas evidentes, apesar de possuirem objetivos semelhantes, como a aplicacdo do FL.
Enquanto (Ahmed et al., 2022) emprega UAV para a aquisi¢ao de dados, este trabalho utiliza

cameras integradas as armadilhas no lugar de UAV para a captura de imagens de pragas. Além
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disso, este trabalho utiliza um conjunto de dados préprio e tem o objetivo de classificar apenas
um tipo de peste agricola, no caso, a S. frugiperda. Também, neste trabalho, sdo aplicados
outros tipos de agregacdes para avaliar suas eficiéncias em cendrios Nao-IID, como o FedAvgM,
FedProx e FedYogi, em que sdo utilizados outros tipos de métricas de avaliagdo além da acurécia,

sendo elas Funcao Perda, Kappa e F1-score.

2.4 (Deng et al., 2022) Multiple Diseases and Pests Detection Based on Federated Learning
and Improved Faster R-CNN

Em (Deng et al., 2022) é sugerida uma técnica de classificacao de multiplas pragas
baseada em FL em conjunto com R-CNN otimizada e ResNet101. Foram utilizados seis
conjuntos de dados diferentes que continham amostras de doencgas e pragas agricolas distintas,
nos quais esses dados foram distribuidos ndo heterogeneamente entre os clientes, ou seja, de
forma Nao-1ID.

Ademais, no trabalho de (Deng et al., 2022) foi empregada a agregacao FedAvg
personalizada, na qual foi atribuido um parametro de restricdo M para garantir a convergéncia do
modelo e melhorar a velocidade de treino. Para avaliar a arquitetura proposta, foram aplicadas as
métricas: acurdcia, mAP, tempo de detec¢do, em que a acurdcia alcangou 90,27%, mAp 89,34%
e a velocidade de treino foi melhorada em 59%.

Diferentemente do estudo de (Deng et al., 2022), este trabalho foca apenas na classi-
ficacdo S. frugiperda e também utiliza outros tipos de agregacdo de FL além da FedAvg, como o
FedAvgM, FedProx e FedYogi, no caso do trabalho comparado, um FedAvg personalizado. Ja
nas métricas de avaliacdo, o estudo de (Deng et al., 2022) utiliza o tempo de deteccdo, acuricia e

mAp, o que difere deste trabalho, que utiliza Fun¢do Perda, F1-score, acuricia e kappa.

2.5 Conclusao

E perceptivel, apSs a andlise dos trabalhos relacionados, que a maioria utilizou
FedAvg como estratégia de agregacao para analisar o FL, considerando a acurdcia como uma
das principais métricas de avaliagdo das arquiteturas propostas. Além disso, mais da metade
dos conjuntos de dados consistia em imagens distribuidas desigualmente entre os clientes. As
arquiteturas dos modelos foram diversas.

Portanto, o Quadro 1 sintetiza as lacunas fundamentais que este trabalho desejou
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preencher, comparado com trabalhos relacionados, em que trabalhos anteriores, apesar de

apresentarem semelhancas em alguns aspectos, nao possuem o mesmo objetivo que este trabalho.

Essa tabela resume os principais pontos que serdo abordados. Em Objetivo, apresenta-se o

principal objetivo do trabalho; em Dados, explicita-se o tipo de base de dados utilizada; em

Arquitetura, evidencia-se as arquiteturas de modelos que foram implementadas; em Métricas,

demonstra-se as métricas de avaliacdo utilizadas para analisar os resultados; em Agregacdo, sao

apontadas quais foram as técnicas de agregacao testadas; e, em Distribui¢do, especifica-se o tipo

de distribuicao foi feita no trabalho.

Quadro 1 — Caracteristicas cientificas e analiticas de trabalhos relacionados a agricultura

Autores

Objetivo

Dados

Arquitetura

Métricas

Agregacao

Distribuicao

(Piccialli et
al., 2025)

Framework de FL
otimizado projetado
para detec¢@o de do-
engas em folhas.

12 bases de dados
publicos de ima-
gens de doengas
de plantas

VGG16 + ECA

Acurécia, Preci-
sdo, Recall, F1-
Score

FedAvg, FedProx, SCAF-
FOLD, FedBN, e FedDF

Nao-IID

(Tanwar et al., Estrutura que adapta Trés bases de da- ResNetl8, Goo- acurdcia, precisdo, Nao se Aplica IID e Nao-1ID
2025) dinamicamente pon- dos de pragas gleNet e Mobile- recall,FI-score e
tos de divisdao DNN NetV2 MCC
para classificacdo de
pragas
(Ahmed et al., Classificagdo de pra- Imagens de di- CNN custo- Acuricia FedAvg Nao-IID
2022) gas utilizando UAVs ferentes tipos de mizada com
baseado em FL pragas EfficientNet-B3
(Deng et al., Técnica de deteccdo Imagens de magds Faster R-CNN  Acurdcia, mAP e FedAvg personalizado Nao-IID
2022) de multiplas pragas doentesecompra- otimizado com tempo de detec-
baseada em FL gas ResNet-101 ¢do
Este trabalho FL para classifica- Base de dados Mobilenet + Acuracia, F1- FedAvg, FedAvgM, Fed- Naio-IID
cao da S. frugiperda obtidas a par- MLP Score, Kappa e Prox e FedYogi
em campo de agri- tir do trabalho Funcio Perda

cultura.

de (Silva et al.,
2024)

(Entropia Cru-
zada Binaria)

Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos tedricos basicos para um entendimento
mais assertivo do trabalho realizado. Sdo abordados a agricultura de precisdo e 0 monitoramento
de pragas agricolas, o aprendizado de mdquina e seus subtdpicos relacionados, e o aprendizado

federado.

3.1 Agricultura de precisao

A Agricultura de Precisdo (AP) € uma estratégia de gerenciamento para atender a
variabilidade temporal e geografica em campos de agricultura, que envolve decisdes voltadas a
andlise de dados e tecnologias modernas, com o objetivo de melhorar a eficiéncia de recursos, o
que resulta na reducdo de custos enquanto diminui os impactos ambientais da agricultura (Karu-
nathilake et al., 2023). Consiste na aplicacao de tecnologias de agricultura de precisdo, baseadas
em deteccdo, observacao e resposta para administrar variabilidades espaciais e temporais para
aperfeicoar o desempenho de culturas e a qualidade ambiental, muito empregadas para monitorar

infestacOes de pragas, por exemplo (Monteiro et al., 2021).
3.1.1 Controle de pragas agricolas

O controle de pragas agricolas consiste em estratégias para conter a proliferacio
dessas, que assolam plantacdes, e reduzir os danos causados por elas, como o dano econdmico.
Existem diversas formas de controle sdo algumas delas: controle quimico, com a utilizacao
de agrotdxicos; controle natural, em que € realizado um conjunto de préticas culturais para
minimizar o surgimentos de pragas, como poda sanitdria e erradicacdo de plantas doentes;
controle biolégico, que consiste no controle a partir, por exemplo da liberagdo proposital de
predadores naturais; e controle alternativo, que podem ir de armadilhas até uso de produtos
caseiros (Embrapa, 2005).

No entanto, essas técnicas de controle citadas anteriormente apresentam desafios
notdrios, como efeitos negativos a saide humana e ao meio ambiente decorrentes do uso de
agrotoxicos e do excesso de trabalho necessario para realizar o controle manual, tanto no controle
natural quanto no controle alternativo (Gill et al., 2023). Além disso, apesar de no controle
alternativo haver uso de armadilhas, o uso destas sem automatizacao pode, também, gerar um

trabalho excedente para os agronomos e agricultores.
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As armadilhas sdo amplamente utilizadas no controle de pragas agricolas, possibili-
tando o monitoramento das populagdes de insetos. A captura dos insetos em armadilhas € feita
utilizando atrativos alimentares, como descrito em (Praxedes Junior, 2024), ou com a utilizagao
de feromonios para atracdo dessas pragas. Entretanto, quando realizado de maneira convencional,
o controle por armadilhas requer inspecdo frequente, aumentando o tempo de trabalho e esfor¢o
do agricultor.

Por isso, 0 uso de ML no controle de pragas agricolas € de suma importancia, pois
diminui a perda de colheitas (Gill et al., 2023). Ademais, os agricultores podem aplicar o ML
para a identificac@o precoce de pragas, diminuindo os custos de producao (Shah et al., 2022).
Além disso, com o FL esse tipo de controle se torna ainda mais benéfico, ja que ird garantir a
privacidade dos usudrios e a personaliza¢cdo de dados.

Outrossim, o controle de pragas, como a S. frugiperda, deve ser realizado de forma
mais assertiva em determinadas fases da cultura afetada, uma vez que a ocorréncia do inseto se
altera ao longo do ciclo fenolégico. Um exemplo € observado na cultura do milho. Nesse cultivo,
ha dois estdgios fenoldgicos principais, sendo eles: vegetativo e reprodutivo. A fase vegetativa
€ marcada pela maior presenca da S. frugiperda havendo cerca de 3 vezes mais incidéncia dos
insetos em relacao a fase reprodutiva (Praxedes Junior, 2024).

O estédgio reprodutivo tem inicio apds o surgimento da espiga, o qual é determinado
pelo desenvolvimento dos graos (Bayer Crop Science, 2025). J4 o estdgio vegetativo € caracteri-
zado pelo numero de colarinhos foliares visiveis (Iowa State University Extension and Outreach,
2025). Esses colarinhos foliares sdo estruturas visiveis na planta. Antes de alcancar a altura
maxima, a planta completa o estidgio vegetativo e muda para o estdgio reprodutivo (Bayer Crop

Science, 2025).

3.2 Aprendizado de maquina

ML € uma subdrea da Inteligéncia Artificial, a qual possibilita que um sistema
aprenda e aprimore o reconhecimento de padrdes de forma auténoma a partir de uma colegao
de dados. O ML se concentra na construcdo de algoritmos para que maquinas possam aprender
e aperfeicoar-se a medida que novas informagdes sao incorporadas, possibilitando a criacdo
de modelos que possam realizar determinadas tarefas, como a detec¢do de anomalias (Oracle
Corporation, 2025). O aprendizado de maquina consegue desvendar como realizar tarefas

importantes a partir da generalizacdo de exemplos (Domingos, 2012).
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O ML pode ser dividido em quatro categorias de aprendizado, sendo elas: supervisi-
onado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por reforco.

1. Aprendizado supervisionado:
No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados € uma colecdo de exemplos que
sdo rotuladas {(x;,y;)}?,, onde cada elemento de x; a N é chamado de vetor de ca-
racteristicas, ou vetor de features (Burkov, 2019). As caracteristicas sao as varidveis
de entrada, também chamadas de preditores (James et al., 2023). E funcionam da se-
guinte maneira: se levar em consideracdo um conjunto de dados de diferentes tipos
de pragas agricolas, o primeiro preditor x! pode ser a cor da praga e x> pode ser o
tamanho em centimetros. Esses atributos, como cor e tamanho, compdem o vetor de
caracteristicas. J4 y; chamado de rétulo, ou label, é um elemento pertencente a um
finito conjunto de classes 1,2..C, no qual y; também pode ser uma estrutura mais com-
plexa. Portanto, o rétulo representa o valor verdadeiro de cada exemplo. Por exemplo,
os rétulos podem ser lagarta — do — cartucho,mosca — branca,gangrena — da — batata
(Burkov, 2019). Tendo isso em vista, o algoritmo de aprendizado supervisionado tem como
objetivo o uso do conjunto de dados para produzir um modelo que recebe um vetor de
caracteristicas x como entrada e recebe uma predicao a partir das informacdes de entrada
(Burkov, 2019).

2. Nao supervisionado:
No aprendizado ndo supervisionado, trabalha-se com conjuntos de dados que ndo sao
rotulados, sendo constituidos por vetores de caracteristicas {x,-}f.\; ; (Burkov, 2019). Di-
ferentemente do supervisionado, ndo recebe o y;, varidvel de saida, como label (James
et al., 2023). Nesse contexto, o algoritmo busca reconhecer padrdes ou relagdes entre as
varidveis ou entre as observacoes (James et al., 2023). O modelo recebe as entradas x
e transforma-as em outro vetor ou em um valor que pode ser utilizado para resolver um
problema (Burkov, 2019).

3. Semi-supervisionado:
O aprendizado semi-supervisionado, vai ter caracteristicas de ambos os aprendizados
citados anteriormente (supervisionado e ndo supervisionado), ou seja, utiliza um conjunto
de dados com exemplos rotulados e nao rotulados (Burkov, 2019). O objetivo do apren-
dizado semi-supervisionado € semelhante ao supervisionado, em que se espera, usando

exemplos nao rotulados, que o algoritmo de aprendizado consiga achar um modelo de
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melhor desempenho. Vale ressaltar que a quantidade de exemplos ndo rotulados, em geral,
¢ significativamente superior a quantidade de exemplos que possuem rétulos (Burkov,
2020).
4. Aprendizado por reforgo:

O aprendizado por refor¢co € uma subdrea do aprendizado de maquina na qual o sistema
interage com o ambiente, percebendo o estado desse meio como um vetor de caracteristicas.
O objetivo desse aprendizado € determinar uma politica 6tima (optimal policy). Em que
policy pode ser definida como uma fun¢@o que recebe um vetor de caracteristicas de um
estado como entrada e tem como saida uma agdo otimizada para executar nesse estado
(Burkov, 2019), essa acdo escolhida de forma a maximizar o desempenho. Ou seja, nesse
algoritmo de aprendizagem, o modelo aprende a tomar decisdes otimizadas por erro e
tentativa, recebendo feedback de cada acdo para alcancar melhores resultados (Amazon

Web Services, 2024).
3.2.1 Redes Neurais

As redes neurais sao modelos de ML inspirados, de modo abstrato, no funciona-
mento do cérebro humano, compostos por nds, ou também chamados de neur6nios artificiais
(perceptrons), organizados em uma arquitetura de camadas que sdo interconectadas (Amazon
Web Services, 2025). Em uma rede neural simples vao existir trés camadas, a camada de entrada
(input layer), a camada oculta (hidden layer) e a camada de saida (output layer), como mostra a
Figura 1.

Fundamentalmente, existem trés tipos de classes de arquitetura de rede (Haykin,
2009):

1. Single-Layer Feedforward Networks
Nesse tipo de arquitetura, existe uma camada de entrada que se conecta diretamente aos
neurdnios da camada de saida, mas o inverso nio pode acontecer. E denominada de tipo
feedforward justamente por essa caracteristica (Haykin, 2009).

2. Multilayer Feedforward Networks
Nessa segunda classe de arquitetura, € caracterizada pela presenca de uma ou mais camadas
ocultas, exemplificada na Figura 1, em que os nds nessa camada sao chamados de neur6nios
ocultos ou unidades ocultas (Haykin, 2009).

3. Recurrent Networks
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Figura 1 — Exemplo de Redes Neurais

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Ay

i - v

Fonte: (James et al., 2023).

O que diferencia essa arquitetura das arquiteturas citadas anteriormente € a presencga de

loop de realimentagdo, que pode ser um ou mais loops. Como dito previamente, em uma

rede neural simples (Single-Layer Feedforward Networks), cada neurdnio de entrada envia

sua saida para as entradas de outros neurdnios, mas ndo manda para o proprio neuronio,

ou seja, sem feedback, e ndo possui camadas ocultas (Haykin, 2009). J4 em uma recurrent
network, mesmo que possua apenas uma camada de neurdnios, cada neurdnio pode enviar

o sinal de saida de volta para a entrada dos demais neur6nios da camada (Haykin, 2009).

Um exemplo bésico, fornecido por (James et al., 2023), de como uma dessas arquite-

turas (Single Layer) pode ser caracterizado como um modelo que recebe um conjunto de varidveis
de entrada, estruturado na camada de entrada (input layer), em um vetor X = (X1,X>,X3,...,X,)
com n varidveis e produz uma resposta Y, obtida pela camada de saida (output layer), fornecida
por combinagdes ndo lineares, gerando a fun¢do ndo linear f(X) (James ef al., 2023). As setas
indicadas na Figura 1 mostram a conexdo de cada camada e cada uma das K unidades. O modelo

de rede neural segue a seguinte forma (James et al., 2023):
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K K n
f(X)ZOCo+ZOCkhk(X)=%+Zakg<wko+zwijj> ; (3.1
k=1 =1 =1

As k’s ativacdes Ay, onde k = 1, ..., K, correspondentes as unidades da camada oculta,
sdo obtidas a partir de fungdes das varidveis X1, ..., X,, em que g(-) é a fungdo de ativagdo que é
normalmente definida previamente pelo desenvolvedor durante a etapa de projeto do modelo
(James et al., 2023). Cada varidvel A; pode ser interpretada como diferentes transformagdes
hi(X) da varidvel original, e as K ativa¢des da camada oculta sdo combinadas na camada de saida,
0 que, assim, resulta em uma regressao linear. Todos os parametros 0y, ..., 0k € Wig, ..., Wkn

precisam ser estimados pelos dados (James et al., 2023).

n
Ak:hk(X):g<wko+Zwijj), k=1,....K. (3.2)
j=1

Além disso, as funcdes de ativacdo desempenham papel crucial na rede neural, onde
aprendem caracteristicas abstratas a partir de transformag¢des ndo-lineares (Dubey et al., 2022).
Uma das mais conhecidas funcdes de ativagdo sao:
1. Sigmoid
Nessa funcdo de ativacao, limita as saidas entre [0, 1] (Dubey et al., 2022). Essa fun¢@o de

ativac@o possui um grafico caracteristico em formato de "S"e segue a equacgdo abaixo:
LogisticSigmoid(x) = (1/1+¢~¥) (3.3)

2. Unidade Linear Retificada
A funcdo de ativagdo Unidade Linear Retificada (ReL.U) € uma das mais utilizadas nos
problemas de DL. Ela funciona adicionando um limiar nos valores de saida: f(x) =
max(0,x). Simplificando, as saidas possuem valor 0 quando x < 0 e se x >= 0 tém como

saida uma funcdo linear (Agarap, 2019).
3.2.1.1 Redes neurais convolucionais

Uma CNN € um tipo de rede neural artificial feedforward, projetada para detectar
padrdes bidimensionais com elevado grau de invaridncia a translacdo e a certas formas de
distor¢ao (Haykin, 2009). A CNN utiliza dados de duas dimensdes, nas quais explora filtros

convolucionais que capturam certos padroes. Essa deteccdo é feita, geralmente, de forma
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supervisionada com uma rede estruturada e segue os seguintes componentes fundamentais
(Haykin, 2009):

1. Extragdo de caracteristicas:
Cada n6 recebe sua respectiva entrada sindptica de um campo receptivo na camada anterior,
forcando a extrair caracteristicas locais (Haykin, 2009). Portanto, a partir do momento
em que a caracteristicas foi extraida, sua localiza¢do exata se torna menos importante,
contanto que haja preservacao de sua posi¢do relativa a outras carateristicas. Ou seja, apds
a detec¢do de padrdo, a posi¢do exata ja ndo € tao relevante (Haykin, 2009).

2. Mapa de caracteristicas:
Toda camada computacional da rede é composta por virios mapas de caracteristicas. Cada
mapa de carateristica tem um plano em que cada neurdnio deve compartilhar o mesmo
grupo de pesos sindpticos; os mesmos filtros devem ser utilizados em toda a imagem
(Haykin, 2009). Cada célula no mapa de caracteristicas corresponde a um grupo de pixels
vizinhos, por exemplo, e, com isso, ajuda a ter vantagem em qualquer correlagdo que possa
existir no dado (Haykin, 2009).

3. Subamostragem:
Em cada camada convolucional sucessiva de uma camada computacional, executam-se
operacdes de subamostragem, a exemplo de max pooling e average pooling, com objetivo
de reduzir a dimensao dos mapas de caracteristicas (Haykin, 2009). Esses passos fazem
com que ocorra a reducao de sensibilidade da saida do mapa de caracteristica em relagio a
deslocamentos e outras formas de distor¢ao que possam ocorrer (Haykin, 2009). Ou seja,

reduz o nimero de parametros nas fungdes de ativacao (O’Shea; Nash, 2015).

Figura 2 — Exemplo de Arquitetura de Rede Neural Convolucional
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Fonte: (Poloni, 2022).
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A Figura 2, originada de (Haykin, 2009), mostra um exemplo de arquitetura de uma
CNN constituida de uma camada de entrada, quatro camadas ocultas e uma camada de saida.
Esse exemplo simula o reconhecimento de caracteres escritos a mdo. A camada de entrada
recebe as imagens de digitos, que foram previamente centralizadas e normalizadas, e é formada
por uma matriz de 28 x 28 neuronios (Haykin, 2009).

Assumindo como exemplo a arquitetura proposta por (Haykin, 2009), na primeira
camada oculta, responsdvel por armazenar valores dos pixels da imagem (O’Shea; Nash, 2015),
ocorre a primeira convolucao, que € responsdvel por extrair caracteristicas. Em cada neurdnio
ha uma andlise de uma regido da imagem, com campo receptivo de tamanho 5 x 5 (Haykin,
2009). Na segunda camada oculta, sdo executadas operacOes de subamostragem e averaging
local (Haykin, 2009). Cada neurdnio dessa camada tem um campo receptivo de tamanho 2 x 2,
além de coeficiente e bias treindveis, juntamente com uma fungdo de ativacdo do tipo sigmoid.
Outro exemplo de fun¢do de ativagdao muito utilizado atualmente é ReLLU. O coeficiente e o bias
controlam o ponto de operacdo do neur6nio. Nessa camada a resolucdo € reduzida, com isso, a
rede se torna menos sensivel a variagdes sutis (Haykin, 2009). Na terceira camada oculta, ocorre
outra convolugdo, nela vao ter 12 mapas de caracteristicas com tamanho de 8 x 8 neurdnios,
nos quais cada neurdnio pode receber entradas provenientes de multiplos mapas da camada
anterior (Haykin, 2009). Na quarta e dltima camada oculta acontecem a segunda subamostragem
e averaging local, possuindo 12 mapas de caracteristicas organizados em matrizes de dimensao
4 x 4 de neurdnios. Na ultima camada, camada de saida, acontece também a ultima convolugao
(Haykin, 2009). Essa camada vai ter 26 neurdnios, cada neurdnio representando uma letra do
alfabeto (Haykin, 2009).

Esse exemplo da Figura 2 demonstra que a rede neural alterna entre convolugao e
subamostragem e, como resultado, tem uma saida compacta e classificatoria.

Outrossim, vale ressaltar que o exemplo descrito anteriormente segue principalmente
a formulagdo cldssica de CNN descrita por (Haykin, 2009). Arquiteturas modernas podem diferir,

em geral, quanto a utiliza¢ao de fun¢des de ativagdo e subamostragem, por exemplo.

3.3 Aprendizado Federado

Sabe-se que o ML cléssico € notdrio pela realizacdo de diferentes tarefas, como a
deteccao de objetos em imagem. Contudo, esse modelo de aprendizado centralizado apresenta

desafios importantes, principalmente em muitos cendrios reais. Alguns desses desafios sdo:
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1. Regulamentacao:
Em muitos locais, essas regulamentagdes podem impedir que organizacdes combinem 0s
dados dos seus clientes para treinamento de ML, j4 que muitos vivem em diferentes paises
que sdo regidos por diferentes regulamentacdes de protecao de dados, como o Brasil, que
é regido pela LGPD (Flower Labs, 2025).

2. Preferéncia de usuério:
Em alguns cendrios, os usudrios apenas esperam que os seus dados nao saiam de seus
dispositivos pessoais, como se um usudrio digitasse seu nimero de cartdo no teclado do
celular, ou até o histérico de localiza¢ao, ndo é esperado que esses dados aparecam no
servidor da empresa (Flower Labs, 2025).

3. Volume de dados:
Alguns sensores, como € o caso de cameras, geram uma grande quantidade de dados,
tornando invidvel e economicamente custoso a coleta de todos os dados (Flower Labs,
2025).

4. Falta de memoria:
Os modelos clédssicos de ML usualmente sao treinados, sendo carregadas amostras de
treinamento inteiramente na memoria principal da maquina (Ramos et al., 2021). Com isso,
caso a complexidade computacional dos dados exceda a memoria principal, pode causar
diversos problemas no treinamento, como o baixo desempenho (Ramos et al., 2021).

5. Tempo de treino invidvel:
Em certos processos de otimizagdo usados nos algoritmos de ML pode nao resultar em
uma boa escalabilidade em relacdo ao tamanho do ndmero de amostras (Ramos et al.,
2021). A medida que o tamanho do conjunto de dados aumenta, podem-se tornar invidveis
as horas utilizadas para treinar com esse conjunto de dados (Ramos et al., 2021).

O FL surgiu como necessidade, propondo garantir que os dados de treino fiquem
nos dispositivos do usudrio e facilitar modelos complexos de ML colaborativo em dispositivos
distribuidos (Ramos et al., 2021).

De maneira simplificada, o FL funciona nas seguintes etapas (Flower Labs, 2025):

1. Inicializacdo do modelo global:
Comeca inicializando o modelo no servidor, muito semelhante ao sistema centralizado; os
parametros sao inicializados.

2. Envio do modelo para um conjunto de organizagdes ou dispositivos conectados chamados
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de clientes:
Os parametros do modelo global sao enviados para os clientes conectados, garantindo que
cada cliente participante inicie o treino local utilizando o mesmo pardmetro do modelo
global. Normalmente, nem todos nds conectados sdo utilizados, ja que muitas vezes 0 uso
de muitos clientes resulta em retornos decrescentes.
3. Treino do modelo local com dados de cada organizagdo ou dispositivos:
Ap0s todos os clientes possuirem a dltima versao dos pardmetros do modelo global, eles
utilizam o préprio conjunto de dados local para treinar o préprio modelo. Geralmente, o
treino nao acontece até a convergéncia completa, como no treinamento centralizado, mas
apenas por um tempo determinado, por exemplo, pela quantidade de épocas locais, que
pode ser uma, ou pela quantidade de batches.
4. Retorno da atualizacdo do modelo local para o servidor:
Depois do treino local, cada cliente tem uma versao diferente dos pardmetros do modelo.
Esses parametros sdo diferentes justamente por terem sido treinados com diferentes
conjuntos de dados. Esses pardmetros locais atualizados s@o mandados de volta para o
servidor. As atualiza¢des do modelo podem ser tanto todos os parametros quanto apenas
gradientes que foram acumulados durante o treino local .
5. Atualiza¢do do modelo de agregacdo em novo modelo global:
Nessa etapa, o servidor central recebe as atualizagdes do modelo de cada cliente selecio-
nado. Para obter apenas um modelo, € preciso combinar todas as atualizagdes de modelo
recebidas dos clientes. Esse processo de combinacdo € chamado de agregacao, na qual
existem diferentes formas de acontecer, como a agregacdo FedAvg. Essa agregacdo FedAvg,
chamada de Federated Averaging, proposta por (McMahan et al., 2017), € a mais basica
das agregacoes.
6. Repeticdo dos passos 2 a 5 até convergéncia do modelo:
Os passos 2 a 5 s@o chamados de rodada; eles representam uma tnica rodada no processo
do FL. E preciso repetir o processo de treinamento até alcancar um modelo totalmente
treinado que consiga desempenhar bem em todos os conjuntos de dados de todos os
clientes.
Essas etapas resumem o funcionamento do FL de maneira simplificada, também
demonstrado na Figura 3, levando em consideragdo as principais etapas do treinamento € como 0

modelo € atualizado a partir de cada cliente.
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Figura 3 — Exemplifica¢do do funcionamento do FL.

Cliente Cliente

Cliente

Cliente

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

3.3.1 Tipos de agregacado

Como dito anteriormente, no FL existem combinagdes dos modelos recebidos pelos
nds de clientes, e existem diferentes tipos de agregacdo e como sao aplicados. A Federated
Averaging € a mais comum e bésica das agregacdes, mas existem diversas outras, que muitas
vezes sdo variantes da FedAvg. A FedProx é um exemplo que propde resolver problemas
especificos, como € o caso de Dados Nao-IID, que sdo dados ndo igualmente distribuidos entre
clientes. Como exemplo de dados nao-IID, se existem 10 clientes e os 5 primeiros recebem 90%
da classe 1 e 20% da classe 0, enquanto os 5 ultimos recebem 10% da classe 1 e 80% da classe

0. Ja nos dados IID, as classes sdo distribuidas igualmente entre os clientes.

3.3.1.1 FedAvg

O FedAvg, ou FederatedAveraging, surgiu como uma maneira de mitigar a problema-
tica de dados ndo-IID e também propde a diminui¢do da utiliza¢io de recursos computacionais
(McMahan et al., 2017). Esse algoritmo utiliza a técnica de Gradiente Descendente Estocastico
(SGD) para a otimizac¢ao em conjunto com a média local dos modelos. O SGD pode ser aplicado
ao problema de otimizagdo do FL, em que, em cada batch, o célculo do gradiente é realizado
em cada rodada de comunicagdo. Essa abordagem é computacionalmente eficiente, porém, é

necessaria uma maior utilizacdo do niimero de rodadas globais de treino para obter bons modelos
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(McMabhan et al., 2017). A equacgido é exemplificada abaixo:

Ci i
L1 Z —Zrt1 (3.4)

ics, Mt

Onde z;+1 € o novo modelo global atualizado depois da rodada de treinamento. S; € o
subconjunto de clientes selecionados para participar da rodada especifica. zi 1 S@0 os parametros
do modelo, resultado do treinamento local no cliente i. ¢; € o nimero de exemplos de dados
existentes no cliente i. Por dltimo, m; € a soma dos exemplos de dados de todos os clientes

escolhidos no conjunto S;.
3.3.1.2 FedAvgM

Proposto no trabalho de (Hsu et al., 2019), o FedAvgM (Federated Averaging with
Server Momentum) propde a melhoria na métrica de acurdcia em cendrios com distribui¢ao
de dados nao homogénea. No FedAvgM ha uma alteracdo do FedAvg padrao em relagdo a
atualizac@o dos pesos. Nesse novo método de agregagio, é adicionado o momentum () na parte

do servidor (Hsu et al., 2019). Seguindo a equacao:
I ..
=Y “ag (3.5)
i=1

Sendo Az a atualizacdo de peso pelo cliente i, ¢; 0 nimero de exemplos no cliente i, e
¢ o nimero total de exemplos. Como padrdo, o FedAvg atualiza os pesos z utilizando z < z— Az.
No caso do FedAvgM, ¢ adicionado, no servidor, um vetor de momento v (Hsu et al., 2019):
22—V

Primeiro, acontece o calculo da média ponderada, em que o servidor calcula a média
ponderada das atualizagOes dos participantes. Segundo, é calculado o momento no qual o
servidor faz o cdlculo do novo vetor de momento utilizando f e a atualizacdo de agregacdo. Com
1ss0, em terceiro momento, 0 modelo global € atualizado com z <— z—v (Hsu et al., 2019). Em

que v+ Bv+Az.
3.3.1.3 FedProx

Em (Li et al., 2020), € proposta uma técnica de agregacdo, FedProx, responsavel
por mitigar as problemdticas da variabilidade expressiva das caracteristicas dos sistemas nos
dispositivos e de dados distribuidos heterogeneamente. O FedProx pode ser entendido como

uma generalizacado e reparametrizacdo do FedAvg (Li et al., 2020). No FedProx é adicionado
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um termo proximal, que resolve o problema da heterogeneidade estatistica, restringindo as
atualizagdes locais a ficarem mais préximas ao modelo global inicial sem a necessidade de mudar

o numero de épocas locais (Li et al., 2020). Esse método de agregacdo segue a seguinte equagao:

mzinhi(z;zt) :F,-(z)+%||z—zt\|2 (3.6)

Em que %; é uma fungio substituta, Fj(z) é a fun¢do de perda empirica local do cliente

i, 5llz—z |? é o termo proximal e i é um hipermarimetro que atua no peso da penalidade.

J& para parte do servidor, o modelo global € atualizado da seguinte maneira:

1 .
1 Y 71 (3.7)
keS;

I sdo os dispositivos selecionados.
Além disso, permite agregar de forma segura uma quantidade variante de trabalho

local resultante de sistemas heterogéneos (Li et al., 2020).
3.3.1.4 FedYogi

Assim como FedAvgM e o FedProx, o FedYogi, proposto por (Reddi et al., 2021),
tem como objetivo melhorar a performance dos modelos em contextos ndo-IID em comparagdo
com o FedAvg base. No trabalho realizado por (Reddi et al., 2021), € proposto um framework
otimizador geral em que os clientes performam diversas épocas locais de treino utilizando o
otimizador do cliente, assim minimizando a Fun¢ao Perda na base de dados local. Além disso, o
servidor faz a atualizacdo global do modelo aplicando um otimizador de servidor baseado em
gradiente na média das atualizagdes dos modelos do cliente (Reddi et al., 2021). O FedYogi esta
inserido em uma estrutura de otimizacao conhecida como FedOpt, na qual se divide a otimiza¢ao
em dois, tanto no lado do servidor quanto no lado do cliente, e € inspirado no otimizador Yogi
(Reddi et al., 2021).

O FedOpt funciona da maneira descrita a seguir. Primeiramente, os clientes fazem
as épocas de treino com sua prépria base de dados utilizando o otimizador SGD. Em segundo
lugar, o usudrio, depois do treinamento, calcula e envia a diferenca entre os parametros do seu

modelo e o modelo inicial do servidor. A diferenca é determinada pela equagao:

A =xl;—x (3.8)
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Onde x{t,L}’ representa o modelo do cliente j apés L épocas locais de treinamento,
e x; € o modelo global no inicio da rodada ¢.
Em terceiro lugar, apds os clientes enviarem as atualizacOes, o servidor aplica a

agregacdo FedYogi, que ird atualizar o modelo global (Reddi et al., 2021):

A= Y Al (3.9)
151 e

S € o conjunto de clientes na rodada.

No trabalho de (Reddi er al., 2021) foram propostos trés agregadores diferentes:
FedAdam. FedAdagrad e FedYogi. Apesar desses trés agregadores terem objetivos parecidos, o
FedYogi apresentou melhor desempenho comparado aos demais na maioria dos experimentos
realizados no artigo.

A agregacdo do FedYogi funciona acumulando a cada rodada o primeiro momento
e um segundo momento adaptativo, em que o FedYogi se diferencia dos demais. O primeiro

momento ¢ onde ocorrerd o acimulo das atualizacdes, suavizando, assim, as oscilacdes (Reddi

et al.,2021). Seguindo a equagdo:

g =Nqi—1+ 1 —=n)A (3.10)

Em que ¢; € o primeiro momento e y; € parametro de decaimento do primeiro
momento.

No segundo momento adaptativo, é armazenado o histérico dos quadrados das atua-
lizagdes; isso permite que sejam atualizadas as taxas de aprendizado adaptativo por coordenada

(Reddi et al., 2021).
dy = d; 1 — (1—1)A7 sign(d; 1 — A7) (3.11)

Sendo d; a estimativa do segundo momento, y» o parametro de decaimento do
segundo momento, AIZ € o quadrado elemento-a-elemento e sign é a fungao que retorna o sinal
da diferenca.

E por dltimo, para a atualizacdo do modelo global € feito o seguinte célculo:

q:

Vi +71

Onde n € a taxa de aprendizado de servidor e 7 € o parametro de adaptabilidade.

Xepl =X 41 (3.12)
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3.3.2 Desafios e consideracdes

Ainda que o FL tenha muitos beneficios, essa abordagem ainda apresenta desafios
importantes que podem afetar seu desempenho. Um dos obstdculos mais notorios do FL &
quando clientes apresentam dados ndo-IID, desbalanceados e altamente varidveis em termos
de quantidade e qualidade. Nessa variacao de dados entre clientes, pode apresentar baixa
performance entre os modelos de cada cliente (Bhanbhro et al., 2024), afetando, também, o
desempenho global.

Apesar disso, o FL apresenta grandes vantagens para o cendrio da agricultura, como
a personalizacdo de dados por armadilha, ou seja, cada cliente possui dados caracteristicos,
privacidade de dados dos clientes e eficiéncia de comunicagdo, por ndo haver uma grande troca

de informagdes entre cliente e servidor.

3.4 Contéineres

Os contéineres sdo pacotes de software que agrupam codigos e todas as suas de-
pendéncias, possibilitando que a aplicacdo seja executada de maneira rdpida e consistente em
diferentes ambientes computacionais, garantindo, assim, que as aplica¢gdes funcionem uniforme-
mente apesar das diferencas de desenvolvimento. Além disso, podem rodar multiplos cont€ineres
em uma mesma maquina e podem compartilhar o kernel do sistema operacional com outros
contéineres, mas mantendo a independéncia de cada processo de cada contéiner (Docker, Inc.,
2025b).

Os contéineres baseiam-se na conteinerizacdo, que é uma técnica de agrupamento de
cddigos de uma aplicagdo incluindo o sistema operacional, varidveis de ambiente, bibliotecas,
arquivos de configuracdo e demais dependéncias, permitindo maior portabilidade (Susnjara;
SMALLEY, 2024).

Outro ponto importante € saber as principais diferencas entre contéineres e VM.
As VMs sdo emulagdes ou representacdes virtuais de um computador fisico, nas quais hd um
hipervisor que aloca recursos computacionais fisicos para cada VM e cada uma possui um
sistema operacional convidado e uma cépia virtual do hardware de que o sistema operacional
necessita para rodar. Essa diferenca é exemplificada na Figura 4 com a utilizagdo de contéineres
Docker. Diferentemente das VMs, os contéineres virtualizam o sistema operacional para que

cada conté€iner receba apenas a aplica¢do, dependéncias, bibliotecas e configuracdes, o que os
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torna bem mais leves (Susnjara; SMALLEY, 2024). Além disso, as VMs necessitam de mais
memoria, ja que cada convidado tem seu proprio sistema operacional, e precisam de um maior

numero de recursos (Yadav et al., 2019).

Figura 4 — Comparativo Contéiners e VM

Aplicagéo conteinerizadas Virtual Machine | | Virtual Machine | | Virtual Machine

App A App C

Docker
Infraestrutura

Fonte: Adaptado de (Docker, Inc., 2025b).

3.4.1 Docker

Docker é uma plataforma de virtualizacdo baseada em contéineres, na qual se
estendem funcionalidades de cont€ineres Linux. Possibilita um gerenciamento e uma execugao
flexivel de contéineres entre usuarios e data centers, sendo implementada facilmente com
um arquivo Dockerfile, que especifica uma sequéncia de tarefas iniciais e constréi imagens
personalizadas para uma aplicacao de acordo com suas especificacdes (Bentaleb et al., 2022).
O Docker-Hub atua como o principal repositério de registro para compartilhar, armazenar e
gerenciar imagens Docker (Docker, Inc., 2025a). J4 o Docker-compose € uma ferramenta que
possibilita a operacdo de microsservigos, em que € possivel configurar a aplicacdo em um dnico
arquivo YAML, em que, com apenas um comando, é possivel criar e comegar todos 0s servigos

do arquivo de configuracdo (Bentaleb ef al., 2022).
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, € detalhada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do FL,
levando em consideragdo a avaliagdo dos métodos aplicados FedAvg, FedAvgM, FedProx e
FedYogi, explorando essas estratégias em um cendrio de distribui¢do de dados ndo homogénea

em campo de agricultura.

4.1 Base de dados

4.1.1 Descricdo e origem

Neste trabalho, € utilizada uma base de dados prépria do projeto de pesquisa (Far-
mOnEdge) da Universidade Federal do Ceard. A base de dados € composta por imagens obtidas
por cameras integradas a uma Raspberry Pi em armadilhas inteligentes (Silva et al., 2024), onde
¢ registrada a presenca da praga S. frugiperda adulta, como mostra a Figura 5. Foram capturadas
imagens no periodo de 28/11/2023 até 30/11/2023, nas quais foram capturados cerca de 5000
registros, que foram processados e analisados. A aquisi¢do € descrita em mais detalhes em

(Soares et al., 2025).

4.1.2 Pré-processamento

O pré-processamento foi realizado de acordo com (Soares et al., 2025), em que
as imagens obtidas foram normalizadas entre [0, 1]. Assim, mantendo uma padronizagdo das
imagens, essencial para garantir consisténcia. Além da normalizacao, as fotos também foram
redimensionadas para 224x224, tamanho compativel com o modelo utilizado, MobileNet, e que
utiliza menos recursos computacionais, como memoria, o que € importante para o objetivo desse
trabalho. Além disso, o conjunto de dados com as imagens foi dividido em dois grupos: treino e
teste, o primeiro com 80% do total de imagens e o teste com o restante das imagens, cerca de
20%. O pré-processamento foi replicado para garantir a coeréncia e possibilitar a comparacao

com o método de treinamento centralizado realizado em (Soares et al., 2025).

4.2 Modelos utilizados

Os modelos utilizados no trabalho foram escolhidos de acordo com o (Soares et al.,

2025), no qual foi realizado um projeto de classificacao da Spodoptera frugiperda em campo
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Figura 5 — Armadilha em horario noturno com a presenca de insetos

11
!‘ N “:t\

Fonte: Base de dados obtida por (Silva et al., 2024).

agricola com aprendizado centralizado. A classifica¢do realizada era bindria, na qual havia duas
classificacOes possiveis: com insetos e sem insetos. No artigo (Soares et al., 2025) foram testadas
seis arquiteturas de CNN pré-treinadas para a extracdo de caracteristicas, sendo divididas em
duas categorias: redes leves, como MobileNet, EfficientNetBO e NasNetMobile, e redes densas,
a exemplo da DenseNet201, ResNet50 e VGG16. Ademais, para a classificacio, foram utilizados
quatro algoritmos, entre eles: LightGBM, Support Vector Machine, MLP e Random Forest.
Entdo, a escolha da combinagdo de modelos para extragdo de caracteristicas com algoritmos
de classificacdo foi feita a partir da andlise de métricas de desempenho, como acurécia, kappa,
precisdo, revocacdo e Fl-score presentes no artigo.

No ambito deste trabalho, levou-se em consideracao, para a escolha do modelo,
aquele que possuia a menor utiliza¢do de recursos computacionais, importante para o contexto de
dispositivos com recursos limitados em campo de agricultura. Mais detalhes serdo apresentados

na subsecdo seguinte.
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4.2.1 MobileNet + MLP

Em primeiro caso, o modelo da MobileNet em conjunto com MLP, de acordo com o
artigo (Soares ef al., 2025), foi, juntamente com DenseNet201, um dos modelos que possuiam as
melhores métricas de avaliagao. Em segundo caso, para escolher entre MobileNet e DenseNet201,
foi escolhido aquele que apresentava, quando embarcado, o0 menor custo computacional, bem

como a utilizacdo de memdria.

4.2.1.1 Configuragdo das arquiteturas

O Quadro 2 apresenta a configuracdo utilizada para cada arquitetura. A MobileNet
foi pré-treinada baseada na base de dados da ImageNet, foi definida como padrdo de entradas de
dimensdes 224x224x3, sinalizado como input_shape. Para a operacdo de pooling foi utilizado o
GlobalAveragePooling2D. Este método transforma padrdes visuais de imagens em um vetor de
caracteristicas de 1024 dimensdes. No MLP recebe como entrada 1024 neurdnios, os quais vém
da camada de GlobalAveragePooling2D do MobileNet. Além disso, o MLP possui outras quatro
camadas, sendo a primeira camada oculta com 200 neurdnios e ativagdo ReLLU, duas camadas
com 100 neur6nios cada, também com ativacdo ReLLU, e por fim a camada de saida que recebe
apenas um neurdnio com ativagao Sigmoid. O otimizador utilizado € o Adam e a fungdo de
perda é a Entropia Cruzada Bindria, muito utilizada para classificacdes bindrias. Todos esses

parametros foram escolhidos conforme (Soares et al., 2025).

Quadro 2 — Configuragdo das arquiteturas utilizadas neste trabalho

Arquitetura Tipo Configuracao

* Pré-treinada (ImageNet)

MobileNet Extrator de carac- » input_shape=(224, 224, 3)

teristicas )
* GlobalAveragePooling2D

* Input: 1024 neurdnios
e Dense: 200 (ReLLU)
) e Dense: 100 (ReLLU) — 2 camadas
MLP Classificador
* Dense: 1 (Sigmoid)
* Otimizador: Adam

* Funcio de perda:Binary Crossentropy

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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4.3 Ambiente Experimental

Para realizar uma simulacdo mais realista do FLL em campo de agricultura, foram
utilizados ferramentas e frameworks para a configuragao dos experimentos que serdo apresentados
nas subsecdes seguintes. Todas as simulacdes foram realizadas em uma maquina com GPU
NVIDIA GeForce RTX 3050 (4 Gigabyte (GB) RAM), CPU Intel i5-12450H e 24 GB de RAM,

utilizando o sistema operacional Windows.

4.3.1 Ferramentas utilizadas

4.3.1.1 Flower

Flower é o framework responsavel pela simulagcdo do FL e possibilita a implementa-
cao realista de um cendrio, coordenando a integracao entre treinamento de cliente e agregacao
do servidor. Além disso, Flower oferece a possibilidade de uma transi¢do rapida de pipelines de
treinamento de modelos de ML j4 existentes para um cendrio federado. Ademais, esse framework
oferece suporte para diversas simulagdes de ambientes federados (Beutel et al., 2022), por

exemplo, a utilizagcdo de aplicacdes mobile integradas com FL.

4.3.1.2 Tensorflow

Tensorflow € uma biblioteca para ML utilizada para o desenvolvimento e treinamento
dos modelos de DL (TensorFlow, 2025), ML em larga escala e outras tarefas de andlise preditiva
e estatistica (Databricks, Inc., 2025). Essa biblioteca permite a implementacdo de modelos de

ML de forma mais facil e rdpida, agilizando o processo (Databricks, Inc., 2025).

4.3.1.3 Docker

Docker foi utilizado para simular um cendrio mais realista do FL, no qual ha a
separacdo dos ambientes de execugdo de cada cliente. Além de auxiliar na anélise de recursos
computacionais utilizados por cada contéiner (servidor e cliente). Ademais, é possivel ter uma

maior reprodutibilidade do projeto.
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4.3.1.4 Configuracdo de recursos computacionais para simulacdo

Levando em consideragdo a armadilha inteligente proposta no artigo (Silva et al.,
2024), em que se utiliza uma camera integrada a uma Raspberry Pi 4, foram analisadas as
configuracdes minimas de hardware para esse dispositivo de acordo com a documentacao oficial,
o qual pode possuir de 1 a 8 GB de memoria RAM e 4 nicleos de CPU. Portanto, para cada
cliente (armadilha inteligente) foi atribuida uma limitacdo de 1,5 GB RAM e 1 nucleo de CPU.
A restri¢do de memoria também levou em consideracio os limites computacionais da maquina
utilizada para a realizacao dos experimentos, ndo podendo exceder 1,5 GB de memdria por
cliente. Além disso, a quantidade de nucleos de CPU e a memdria atribuida a cada cliente foram

reduzidas em funcdo das limitacdes da maquina na qual os experimentos foram conduzidos.

4.4 Configuracao para Aprendizado Federado

Nesta pesquisa, foram escolhidos os seguintes critérios para a configuracao do FL:
1. Numero de rodadas: 200 globais
Inicialmente, foram testadas as agregacdes com cem rodadas para analisar a convergéncia
das agregacdes e como se comportavam. Apds isso, foi percebido que cem rodadas nao
eram suficientes para analisar o comportamento de uma forma geral. O nimero 200 foi
escolhido conforme o artigo (Li et al., 2020), pois corresponde ao maior numero de rodadas,
entre os trabalhos de cada agregacdo, que possibilitou a execucdo das agregacdes no
ambiente computacional disponivel, sem causar gargalos ou tempo de execugao excessivo.
2. Epocas locais: 3
Como a maioria dos trabalhos presentes na literatura usa como padrdo épocas de 1 a 5,
foram testados inicialmente com 1, 3 ¢ 5. O valor de 3 épocas foi o que obteve o melhor
resultado tanto em relagdo a métricas quanto em relagdo ao tempo de simulacao.
3. Batch: 32
O ndmero de batchs utilizado foi selecionado de acordo com o experimentado no artigo
(Soares et al., 2025) para manter consisténcia entre os experimentos. Foram testados tam-
bém com 16 batchs, porém, levando em consideracdo acuricia e F1-score, os experimentos
com 32 obtiveram melhores resultados.
4. Distribuicdo de dados: Nao-1ID

Neste trabalho, um dos objetivos principais € a simulagdo mais proxima ao real de uma
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armadilha inteligente em um campo agricola. Essa simulagdo representa tanto a reproducao
mais realista da disposi¢do de armadilhas inteligentes em campo de cultivo quanto a
distribui¢do da praga nas diferentes fases do milho. Logo, a distribui¢do foi feita em dois
contextos diferentes: vegetativo e reprodutivo. Na época vegetativa do milho ha uma
incidéncia maior de insetos em relacdo a época reprodutiva da planta, como é mencionado
na tese (Praxedes Junior, 2024). Segundo essa tese, na fase vegetativa hi cerca de 3
vezes mais ocorréncia da praga em relacio a fase reprodutiva. Entdo, para a divisao dos
dados foi levada em consideragdo (Praxedes Junior, 2024) e estd apresentada nas Figuras
6 e 7. Ademais, na divisao dos dados, ha diferenca na quantidade de imagens entre os
cendrios. Além disso, nas Figuras 6 e 7, sdo apresentados 6 clientes, de 0 a 5, que possuem
quantidades diferentes de dados e de classes. Cada cor da barra representa uma classe e a

quantidade de insetos por cliente.

Figura 6 — Grafico de distribuicdo para cendrio vegetativo
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Cliente 1 4
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Cliente 3 {
Cliente 4 4
Cliente 5

Clientes

Fonte: elaborado pela autora (2025).

5. Numero de Clientes: 6

O numero de clientes foi baseado na tese (Praxedes Junior, 2024), na qual o autor propds a
distribuicdo de 6 armadilhas inteligentes em um campo de agricultura para a classificacao

da Spodoptera frugiperda adulta, com uma drea de producdo agricola de 60 hectares.

6. Comunicagao e avaliacao
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Figura 7 — Gréfico de distribuicdo para cendrio reprodutivo
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Fonte: elaborado pela autora (2025).

Durante as rodadas, todos os clientes participaram e todos também foram avaliados. Essa
condicao foi estabelecida, principalmente por se tratar de uma simulacdo com poucos
clientes, sendo de suma importancia a participacdo e a avalia¢do de todos para a obtencio
de um melhor resultado.

As informagdes da configuragdo do treinamento federado foram sintetizadas no

Quadro 3.

Quadro 3 — Configuracdo do treinamento federado

Parametro Descricao

Niimero de rodadas 200 rodadas globais

Ntmero de Epocas locais 3 épocas

Numero de Batch’s 32

Distribuicéo dos dados Nao-IID

Numero de clientes 6 clientes participantes

Comunicagio e avaliacdo Participacio e avaliacao de 100% dos clientes

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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4.5 Estratégias de Agregaciao

Nessa secdo sdo apresentadas as agregacoes utilizadas para avaliar o comportamento
do FL em diferentes niveis de dados ndo homogéneos.

Proposto por (McMabhan et al., 2017), o FederatedAveraging, ou FedAvg, é um
dos métodos de agregacao mais utilizados no contexto do FL. Esse método foi implementado
servindo como base, j4 que € uma agregacdo fundamental do FL. Com o framework Flower, essa
estratégia ja vem implementada de forma padrao.

O FedAvgM foi implementado utilizando o template base do framework Flower em:
<https://github.com/adap/flower/tree/main/baselines/fedavgm>, e o artigo (Hsu et al., 2019). A
escolha de pardmetros foi feita a partir do artigo (Hsu et al., 2019). Foram testados f3 iguais a
0,7,0,9 € 0,99. O valor de 3 igual a 0,9 teve o melhor resultado.

Por ser uma estratégia base e fundamental em relagdo a dados nao-IID, é de suma
importincia a implementacao dessa técnica para os cendrios propostos nesse trabalho e, assim,
analisar sua eficicia nessa pesquisa. O FedProx foi implementado a partir de um exemplo
de algoritmo presente no GitHub do framework Flower: <https://github.com/adap/flower/tree/
main/baselines/fedprox>, e do algoritmo demonstrado em (Li et al., 2020). Para a escolha do
parametro do u, foram testados valores de 1.0 e 0.01, valores que, no artigo (Li et al., 2020),
foram descritos como valores que conseguiram alcancgar mais estabilizacdo e menor loss para os
conjuntos de dados utilizados.

FedYogi, assim como as outras agregacoes, foi escolhido por sua eficiéncia demons-
trada no artigo em que foi proposto (Reddi et al., 2021), em obter melhores resultados em
relac@o a outras estratégias de agregacdo, como FedAvgM, SCAFFOLD, o cldssico FedAvg. O
FedYogi foi implementado com base no artigo (Reddi ez al., 2021) e em repositdrios presentes
na plataforma GitHub: <https://github.com/BalajiAl/Federated-Learning>. Os valores de gama
foram escolhidos de acordo com o padrdo do artigo, nos valores de 0,0 e 0,99.

Também foi testada a agregacdo FedAdam; contudo, FedYogi obteve melhor desem-

penho em relagdo as métricas avaliadas.

4.6 Métricas de Avaliacao

Para a avaliagdo dos métodos implementados, foi determinada a utilizacdo de mé-

tricas tanto de avaliac@o para classificagdo do modelo quanto de desempenho computacional.
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Essas métricas sdo importantes para analisar a capacidade de um método ser aplicado em um

cendrio realista.
4.6.1 Meétricas de avaliacd@o do modelo

Para avaliar a classificacdo feita pelo aprendizado foram utilizadas seis métricas:
A acurdcia € a taxa que mede de todas as classificagdes realizadas, quais foram

classificadas corretamente, e calculada pela equacao:

B TP+TN
 TP+TN+FP+FN

4.1

Definem-se 7P como verdadeiro positivo: quando o modelo classifica corretamente
uma classe como positiva, que realmente € positiva; TN como verdadeiro negativo: quando o
modelo classifica corretamente uma classe como negativa, que realmente € negativa; F'P como
falso positivo: quando o modelo classifica incorretamente uma classe como positiva, mas que
realmente é negativa; F'N como falso negativo: quando o modelo classifica incorretamente uma
classe como negativa, mas que realmente € positiva.

Precisdo calcula a taxa de classificagdes positivas realizadas pelo modelo e que sdo

realmente positivas. E obtida por:

TP

) o —— 4.2)
TP+FP
Recall, ou também conhecido como taxa de verdadeiro positivo, calcula a propor¢ao

de todos os positivos reais os quais foram classificados corretamente. E dado por:

TP
Recall = ——— 4.3)
TP+FN

FI-score pode ser interpretado como a média harmodnica da precisdo e recall. E

calculada pela seguinte equacao:

2-TpP

Fl=
2-TP+FP+FN

4.4)

Kappa € uma métrica estatistica, na qual avalia a concordancia entre classificacdes e

€ obtida a partir do célculo:
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(p() _pe)
(1—pe)

Onde py € a proporg¢ado de acertos que foram observados e p, € a propor¢do de acertos

Kappa = 4.5)

esperados pelo acaso.

A funcdo perda, conhecida como /loss, ¢ uma métrica que calcula o desvio das
previsdes de um modelo em relagdo as previsdes corretas. Além disso, neste trabalho foi
utilizada a fun¢do perda Entropia Cruzada Bindria, adequadas para tarefas de classificacdo

binaria.

4.6.2 Meétricas de recursos computacionais

Para avaliar a utiliza¢do de recursos computacionais de cada cliente, foram utilizadas
duas métricas, que também correspondem a recursos que foram previamente limitados. Sdo elas:
a utilizacdo de memoria RAM em Megabyte (MB) e o nimero de nticleos de CPU por cliente.

Essas métricas sdo avaliadas durante o treinamento no Docker.

4.7 Procedimento

O procedimento metodoldgico deste trabalho foi dividido em cinco etapas principais:
(i) definicdo da base de dados e modelo, (ii) aplicagdo do FL, (iii) simulacdo de cendrio real
com limitacdo de recursos computacionais, (iv) aplicacdo de agregacoes, (v) teste e andlise de
resultados.

Na primeira etapa (definicao da base de dados e modelo), a base de dados foi obtida
a partir do artigo (Silva et al., 2024), onde foram capturadas imagens da S. frugiperda em uma
armadilha inteligente e montada a base de dados com mais de cinco mil imagens. Os modelos
testados foram definidos pelo artigo (Soares et al., 2025), no qual foi utilizada a mesma base de
dados, e foram testados seis modelos no total. Neste trabalho foram escolhidos os modelos que
tiveram os melhores resultados em relacdo as métricas do artigo citado.

Na segunda etapa (aplica¢ao do FL), foi definido o framework Flower para a im-
plementacdo do projeto. O Flower oferece templates base para a simulacdo e agregacdes para
reproduzir no FL personalizado.

Na terceira fase (simulag¢do de cendrio real com limitagcdo de recursos computacio-

nais) foram pesquisados estudos e artigos demonstrando a distribui¢io de armadilhas inteligentes
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em campo de agricultura e a distribuicio de insetos em épocas do ano. No trabalho de (Praxedes
Junior, 2024), apresentava a distribui¢do de seis armadilhas em um campo. A quantidade de
armadilhas foi escolhida para ser o nimero de clientes. Além disso, nesse artigo, relatava que
na época vegetativa do milho era cerca de trés vezes maior a incidéncia de insetos em relagdo a
época reprodutiva. Esses cendrios, reprodutivo e vegetativo, foram replicados na simulacdo do
FL, em que foi dividida a base de dados de acordo com a incidéncia de insetos em cada fase do
milho. A limitagdo de recursos foi realizada com Docker, onde foram definidos 1 nucleo de CPU
e 1.5 GB RAM de memdria para cada cliente.

A quarta fase (aplicacdo de agregacdes) foi implementada a partir de exemplos
presentes no repositorio GitHub do framework Flower. Foram aplicadas trés agregacdes além de
FedAvg, que serviu de baseline para outras trés agregacdes FedProx, FedAvgM e FedYogi, que
t&ém como objetivo principal lidar com dados ndo-IID. Todas as agregacdes foram executadas com
0 mesmo numero de rodadas e as mesmas distribuicdes de dados para ser possivel a comparagao
mais justa de desempenho entre elas. Foram levados em consideragdo o desempenho do modelo
global, assim como a utilizacdo média de recursos computacionais por cliente em cada agregacao.
Em alguns métodos houve a escolha de parametros como o termo proximal do FedProx e o
momento (3) de FedAvgM. Esses pardmetros foram obtidos por meio da experimentagdo, em que
foram selecionados aqueles que tiveram melhor desempenho nas métricas em relacdo a outros
valores. Todas as agregacdes foram executadas em ambiente Docker com limitagcdo de recursos.
A implementacdo de codigo desenvolvida neste trabalho estd disponibilizada no repositorio
GitHub, em: <https://github.com/gabisponciano/farmonedge-FL> .

A quinta e dltima etapa (teste e andlise de resultados) foi realizada utilizando todas
as ferramentas citadas anteriormente, comparando os cendrios vegetativo e reprodutivo e os

resultados obtidos, respectivamente.
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo, foram analisados os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados com a implementagdo de métodos apresentados na literatura que apresentam como
objetivo a reducdo da problemética de dados ndo-IID. Para essa anélise, foram simulados dois
cendrios de distribui¢ao nao homogénea. Em cada cenério, determinados clientes possuem mais

dados de uma classe especifica, de acordo com a época do milho: vegetativa ou reprodutiva.

5.1 Cenario Reprodutivo

5.1.1 Meétricas de avaliagdo

Na Tabela 1 podemos observar quatro métricas de agregacio no cendrio reprodutivo.
A agregacdo FedProx, utilizando o pardmetro u = 0.01, obteve o melhor resultado entre as
quatro agregacoes testadas. A segunda agregacdo que apresenta o melhor desempenho € a
FedYogi; porém, seus resultados ndo apresentam melhorias significativas em relacdo a FedAvgM.
A FedAvg foi a agregacdo que obteve o pior desempenho em trés métricas, obtendo resultado

superior a FedAvgM apenas em funcdo perda, com uma diferenca de aproximadamente 0,18.

Tabela 1 — Métricas globais de desempenho dos agregadores - Reprodutivo

Agregador Acurdcia Fl-score Kappa Fungdo Perda

FedAvg 0.795 0.786  0.603 1.256
FedAvgM 0.814 0.818  0.645 1.440
FedProx 0.879 0.895 0.753 0.701
FedYogi 0.820 0.821  0.648 1.479

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Na Figura 8 sdo representadas as métricas de avaliagdo para cada método de agre-
gacdo durante 200 rodadas globais de treinamento. O primeiro gréfico apresenta a acuricia
de validagao, o segundo a funcao de perda de validacao, o terceiro o Fl-score de validacgao e,
por fim, o Kappa de validacdo. Além disso, a Figura 8 mostra os desempenhos das agregacoes
em relacdo a dados nao-IID ao longo das rodadas. Os resultados evidenciam o desempenho
superior do FedProx em relacdo as demais agregacoes, apresentando o melhor resultado. Esse
comportamento pode ser justificado pelo termo proximal adicionado ao FedProx, que penaliza
grandes divergéncias em relacdo ao modelo global, mantendo valores mais estaveis durante o

treinamento.
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Ja em relagcdo ao desempenho de FedAvgM e FedYogi, observa-se comportamento
semelhante tanto em estabilidade quanto em resultados. No caso do FedAvgM, a adi¢ao do
momentum no servidor resultou em melhorias nos resultados dessa agregacdo em relacao ao
FedAvg. Ja o FedYogi, ao aplicar o otimizador adaptativo no servidor, demonstrou que os
resultados obtiveram melhorias na maioria das métricas, com exce¢do da funcdo perda. Contudo,
os ajustes nao foram suficientes para obter resultados em destaque nesse cendrio, possivelmente
pela escolha de hiperparametros nao ideal.

FedAvg apresenta grande instabilidade ao longo das rodadas, com maior estabilidade
nas ultimas 25 rodadas. Isso pode ser explicado pelo fato de FedAvg nao ser robusto em relagao a
dados nado-IID, ja que o FedAvg realiza apenas a média ponderada das atualizacGes locais, o que
ndo leva em consideracao a divergéncia dos clientes, tipica em cendrios com dados distribuidos
heterogeneamente.

A maioria das agregacdes apresentou convergéncias em momentos semelhantes,
por volta da rodada 70. A instabilidade observada nas rodadas € tipica de cendrios em que a

distribuicdo de dados € heterogénea.

Figura 8 — Métricas de avaliacdo - Reprodutivo
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A melhor rodada para FedAvg foi a 74, em que houve acuracia de 0,825 e F1-score
de 0,826, porém, as rodadas apresentam grande irregularidade. A FedAvgM obteve melhor
resultado na rodada 153 com acuricia de 0,846 e com F1-score de 0,848. Apds essa rodada,

ha uma pequena piora no desempenho. Ja o FedProx obteve na rodada 179 uma acurécia de



54

0,887 e Fl-score de 0,897, mantendo-se com um bom resultado até a rodada 200. FedYogi teve
seu melhor resultado em 79, com acuracia no valor de 0,845 e F1-score de 0,850, mantendo-se

relativamente estdvel apos essa rodada, com apenas algumas irregularidades.

5.1.2 Meétricas Computacionais

As métricas computacionais do cendrio reprodutivo foram medidas a cada 10 segun-
dos durante toda a execu¢do de rodadas de cada agregacdo. As Tabelas 2 e 3 mostram média de
utilizagdo de CPU em porcentagem e de memoria em megabytes dos seis clientes participantes
das rodadas.

Tabela 2 — Uso de CPU por agregador - Reprodutivo
Agregador Média (%) Minimo (%) Maximo (%)

FedAvg 64.865 0.850 105.770
FedAvgM 66.432 0.670 104.160
FedProx 56.218 0.670 109.260
FedYogi 69.132 0.760 105.730

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Tabela 3 — Uso de Memoria por agregador - Reprodutivo
Agregador Média (MB) Minimo (MB) Maximo (MB)

FedAvg 798.720 352.100 1247.232
FedAvgM 786.285 358.900 1214.464
FedProx 1162.778 352.600 1536.000
FedYogi 793.188 436.100 1082.368

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Percebe-se que, em excecao ao FedProx, que obteve uma média de utilizacao de
56,218% da CPU, as outras agregacdes tiveram valores parecidos em torno de 65%—69%. Ja
nos minimos, FedAvgM e FedProx tiveram os menores valores, essa utilizagdo minima da CPU,
geralmente ocorre quando os clientes ndo estdo ativamente realizando os treinamentos. Todas
as agregacOes excederam o limite da utilizacdo de um nticleo de CPU, em até 10%, no caso do
FedProx. Isso ocorre principalmente quando os usudrios estio realizando os treinos.

A agregacdo que mais utilizou memoria foi FedProx utilizando uma média de
1162,778 MB, um valor muito mais elevado do que as outras agregacOes testadas, que ficaram
proximas em torno de 790 MB. Esse comportamento do FedProx pode acontecer por conta
do célculo do termo proximal utilizando mais memdria ao realizar as rodadas. No maximo de

memoria utilizada, FedProx foi a unica agregacdo a extrapolar o limite definido de 1,5 GB. Ja as
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outras agregacdOes conseguiram se manter na faixa restringida. As agregacdes FedAvg, FedAvgM
e FedYogi obtiveram valores médios proximos e inferiores ao FedProx. O comportamento do
FedAvg pode ser explicado por apresentar maior simplicidade em sua implementagdo, apresen-
tando um consumo de memoria reduzido. O FedAvgM, apesar de adicionar o momentum no
célculo da agregacdo, nao apresentou diferenca significativa no consumo de memoria.

O FedYogi, além de apresentar médias parecidas no consumo de memdria, também

obteve menor consumo miximo, o que evidencia uma maior estabilidade.

5.2 Cenario Vegetativo

5.2.1 Meétricas de avaliagdo

No cendrio vegetativo é, também, caracterizado pela maior quantidade de imagens,
0 que pode explicar os desempenhos das métricas da Tabela 4, que ficaram mais préximas em
relacdo ao cendrio reprodutivo.

Tabela 4 — Métricas globais de desempenho dos agregadores - Vegeta-
tivo

Agregador Acurdcia Fl-score Kappa Func¢ao Perda

FedAvg 0.821 0.861 0.617 1.046
FedAvgM 0.830 0.881 0.637 0.827
FedProx 0.871 0.896 0.730 0.695
FedYogi 0.857 0.887  0.697 0.582

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 4 mostra que FedProx conseguiu superar em trés métricas, acurdcia, F1-
score e kappa, os outros trés algoritmos, mostrando-se robusto em manter desempenho apesar da
heterogeneidade da distribui¢do. A segunda estratégia com melhor desempenho foi a FedYogi
que se mostrou robusta e eficiente, obtendo bons valores de acurdcia, fl-score, kappa e o
menor valor de funcdo perda entre as agregacdes. Como esperado, o FedAvg apresentou o pior
desempenho.

Em relacdo a melhores resultados, FedAvg alcancou acuricia de 0,857 e f1-score
de 0,885 na rodada 22. Apds essa rodada, manteve-se com valores no intervalo de diferenca de
0,4. A agregacdo FedAvgM obteve melhores resultados na rodada cinquenta, com acurdcia no
valor de 0,849 e F1-score de 0,881, em que manteve o bom resultado, mas houve uma queda

nas métricas a medida que as rodadas foram acontecendo. FedProx na rodada noventa e sete
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teve acurdcia de 0,897 e Fl-score de 0,912 e manteve bons resultados. J4 no FedYogi, teve seu
maior desempenho na rodada final, com acurédcia em 0,857 e F1-score em 0,887; se manteve
bem estavel nas tltimas cinco rodadas.

Nos graficos da Figura 9, € notdrio que as curvas das métricas sdo semelhantes. O
gréfico sustenta os resultados da Tabela 4, na qual FedProx apresentou o melhor desempenho em
trés métricas. Além disso, é perceptivel que FedYogi levou mais rodadas para atingir valores
proximos aos dos demais algoritmos.

Os resultados obtidos dos métodos de agregacdo podem ser justificados com os
argumentos do cendrio reprodutivo. Contudo, todas as métricas obtiveram, em geral, resultados
melhores. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que no cendrio vegetativo houve
uma maior quantidade de imagens, resultando em melhores resultados. Além disso, o FedYogi,
nesse cendrio, obteve resultados com maior destaque. Esse desempenho pode estar relacionado a

escolha de hiperparametros mais adequadamente otimizadas para o cendrio vegetativo.

Figura 9 — Métricas de avaliacdo - Vegetativo
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

5.2.2 Meétricas computacionais

Assim como no cendrio reprodutivo, as agregacoes t€ém 0 mesmo comportamento.
FedProx teve a menor média de utilizagdo de CPU, seguida da FedYogi. Na questao da utiliza¢ao

maxima, todas excederam o limite em mais de 10%, mostrado na Tabela 5.
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Tabela 5 — Uso de CPU por agregador - Vegetativo
Agregador Média (%) Minimo (%) Maximo (%)

FedAvg 63.342 0.770 112.860
FedAvgM 61.496 0.720 111.660
FedProx 32.349 0.700 111.920
FedYogi 54.390 0.750 112.900

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 6 mostra que a média de consumo de memdria foi maior em FedProx,
pelo mesmo motivo do cendrio reprodutivo. Ja o uso maximo de memoria, todas as estratégias
ultrapassaram o limite de 1.5 GB.

Diferentemente do contexto reprodutivo, o cendrio vegetativo possui um maior con-
sumo de memoria em todas as agregacoes, ja que este cendrio possui mais imagens distribuidas
por cliente; logo, foi necessdria a utilizacdo de mais memdria.

Além disso, o FedProx apresentou o menor valor minimo no uso de memoria, que
pode estar associado a periodos mais extensos sem a execu¢do de rodadas durante o tempo total

de treinamento.

Tabela 6 — Uso de Memoria por agregador - Vegetativo
Agregador Média (MB) Minimo (MB) Maximo (MB)

FedAvg 958.832 354.400 1534.976
FedAvgM 984.252 541.800 1534.996
FedProx 1390.197 76.210 1536.000
FedYogi 1027.444 617.000 1516.000

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

5.3 Discussao dos resultados

O objetivo desse trabalho € analisar as agregacdes que possuem o melhor desempenho
quando simulados dados ndo-IID, considerando o cendrio realista e heterogéneo do setor agricola.
Em sintese, foi notdvel que os métodos de agregacdo propostos na literatura para resolver a
problematica da distribui¢do de dados ndo homogéneos conseguiram superar, pelo menos em um
dos cendrios, as métricas de avaliacdo do método de agregacio base FedAvg. Contudo, € preciso

uma andalise mais precisa dos resultados obtidos.
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5.3.1 Treinamento Centralizado

Esse trabalho foi baseado na pesquisa (Soares et al., 2025), na qual foi realizada a
classificagcdo da S. frugiperda utilizando como extrator de caracteristicas a Mobilenet e como
modelo para classificacio o MLP. No treino centralizado, conforme apresentado no artigo
(Soares et al., 2025), foram alcangados os seguintes resultados: acurécia de 0,962, kappa de
0,861 e fl-score de 0,9401. Esses valores representam desempenho superior em relacdo aos
resultados nos cendrios simulados com FL. Nesses cendrios, o FedProx apresentou os melhores
resultados. No cendrio reprodutivo, o método alcangou acurécia de 0,879, kappa de 0,753 e
fl-score de 0,895. J4 na simulacdo vegetativa foram alcangados valores para acuracia de 0,871,
kappa de 0,730 e fl-score de 0,896. Esses resultados sdo esperados, principalmente em um
cendrio nao-IID desbalanceado, ja que a heterogeneidade da distribuicdo eleva a complexidade
do processo de aprendizado. Apesar disso, os resultados obtidos com as agregagdes foram
satisfatorios, mostrando desempenho promissor, jd que conseguiram alcancar métricas adequadas
para o contexto do FL e possuem os beneficios desse aprendizado, como a maior privacidade

dos dados individuais e eficiéncia de comunica¢do, fundamental para o cendrio agricola.

5.3.2 Cendrios e agregagoes

No cendrio reprodutivo, € possivel perceber que o método de agregacao FedProx
apresentou o melhor desempenho entre todas as outras agregagdes, com métricas satisfatorias em
dados nao-IID, por apresentar bons valores em comparagdo com resultados presentes na literatura
para dados heterogéneos. Essa agregacdo apresentou um consumo de memdria consideravelmente
maior em relacdo as outras métricas. Essa extrapolacdo do limite indica que em um cendrio real,
seriam imprescindiveis armadilhas inteligentes com uma maior quantidade de memoria, isso
é possivel com a Raspberry Pi 4 que possui modelos de até 8 GB. As outras agregac¢des, com
excecdo de FedAvg que apresentou muita instabilidade, apesar de possuirem métricas razodveis,
ndo performaram bem em func¢do perda. Um dos principais pode ser a quantidade de rodadas
insuficiente para FedYogi, em que, na literatura, sdo testadas de quinhentas a mil rodadas, e, para
FedAvgM, a escolha de parametros pode ndo ter sido otimizada. Nao foi possivel reproduzir
a quantidade de rodadas, ja a maquina em que os experimentos foram realizados ndo possuia
recursos computacionais necessarios para executar a simulagdo em tempo viavel.

No cendrio vegetativo, assim como no reprodutivo, a estratégia que obteve o melhor
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desempenho foi a FedProx que se mostrou robusta em relagdo aos dados nao-I1ID. Contudo,
FedYogi também apresentou bons resultados e funcdo perda em menor valor. Além disso,
FedYogi possui uma média menor no uso de memoria e seu tempo de treinamento também €
significativamente menor, com apenas 17 minutos para realizar as 200 rodadas. Ja FedProx
realizou as 200 rodadas em 64 minutos. Logo, levando em conta o custo-beneficio, FedYogi se
apresenta como melhor escolha, possuindo robustez e eficiéncia, para o contexto do campo de
agricultura, no qual hd uma maior limitacao de recursos.

Nesses cendrios ndo-IID, os modelos locais tendem a divergir consideravelmente
do modelo global. O FedProx adiciona um termo de proximidade na fun¢ao perda dos clientes,
restringindo o afastamento em relacdo ao modelo global. Isso resulta em uma convergéncia mais
rapida e estavel, explicando seu bom desempenho nas métricas de avaliacdo. Apesar disso, o
FedProx exige uma maior utiliza¢do de recursos computacionais, ja que, a cada rodada, cada
cliente deve calcular a diferenca entre os pesos do modelo local e os pesos globais fornecidos pelo
servidor. Além disso, o FedYogi apresenta bons resultados, em especial em cendrio vegetativo,
por ser uma agregacao robusta a dados nao-IID, utilizando otimizador Yogi, que evita divergéncia
e promove maior estabilidade. O FedYogi também possui menor tempo de execucdo, que esta de
acordo com (Reddi et al., 2021), que propde um algoritmo de agregacdo sem comprometer a
comunicagao.

Por fim, o FedAvg apresentou resultados inferiores em comparacdo as demais es-
tratégias de agregacdo. Isso acontece, principalmente, pois cada cliente faz apenas SGD como
otimizador local, havendo maior divergéncia dos modelos em cendrios com dados distribuidos

nao homogeneamente.

5.3.3 Avaliacdo de métricas computacionais

Como analisado e citado anteriormente, um dos objetivos desse trabalho é simular
um cendario semelhante ao real usando armadilhas inteligentes que utilizam Raspberry Pi com ca-
meras integradas. Portanto, foram consideradas as especificagdes de hardware de uma Raspberry
Pi 4 para analisar a possibilidade da armadilha atuar como cliente federado.

Com os resultados obtidos, em ambos 0s cendrios, essa possibilidade € confirmada.
Em relacdo a CPU, considerando os cendrios vegetativo e reprodutivo, a maior utilizacdo foi de
112,9%, porém vale ressaltar que a Raspberry Pi 4 possui em sua configuracdo quatro niicleos de

CPU, e a taxa foi calculada baseada na utilizacao de apenas um nicleo. J4 em relacdo a memoria,
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a maior utilizacao foi de 1536 MB, o que extrapolou a restricdo de 1500 MB adicionada a cada
cliente. Contudo, esses computadores possuem versdes com até 8§ GB de RAM. Dessa forma, a
execucao do FL € possivel nesses dispositivos. Entretanto, versdes com maior capacidade de
memodria possuem um custo econdmico mais elevado, podendo chegar a 2,5 vezes mais caras
que um dispositivo com menor memoria disponivel, tornando imprescindivel uma andlise mais
detalhada do custo-beneficio para que a solug¢do seja economicamente vidvel para o agricultor.

Além disso, no cendrio vegetativo houve maior utilizagdo de CPU e memodria em
relacdo ao cendrio reprodutivo, o que pode ser explicado pelo maior nimero de imagens nesse

cendrio e, assim, pela maior utilizacdo de processamento.

5.3.4 Conclusdo

Portanto, de modo geral, os algoritmos de agregacdo obtiveram melhores resultados
na simulagdo vegetativa, o que estd de acordo com a severidade da heterogeneidade das distri-
bui¢des. O cendrio reprodutivo apresenta dados mais desbalanceados e menor quantidade de
imagens em relac@o ao cendrio vegetativo.

Além disso, para uma aplicacdo em um cendrio real, devem ser levados em conside-
racdo ambos os contextos de distribuicdo. FedProx demonstra boa robustez para dados nao-11D
em todas as conjunturas, mas possui um maior gasto de recursos computacionais, o que pode nao
ser interessante para o ambiente agricola, onde os recursos computacionais sao mais escassos. O
FedYogi possui bons resultados nos gastos de recursos computacionais, mas ndo possui destaque
de resultados no cendrio reprodutivo, podendo ter consequéncias negativas para o cultivo de

milho.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foram realizadas uma andlise e uma aplicacao de diferentes métodos
de agregacdo que possuem como um dos principais objetivos a redugdo da problemadtica da
distribuicdo ndo homogénea de dados entre clientes. No contexto agricola, esse desafio torna-se
ainda mais evidente, ja que hd uma maior limita¢ao de recursos computacionais, como CPU e
memoria, nos dispositivos usados, demonstrando a importancia da utilizagdo do FL. A relevancia
dessa pesquisa estd principalmente na questao da precisdo de lidar com dados nao-IID em
cendrios agricolas. Por isso, foram implementadas e analisadas as agregacdes presentes na
literatura que propdem algoritmos que possuem melhores resultados em cendrios heterogéneos
em relacdo ao FedAvg bésico.

Foi utilizada uma base de dados de imagens capturadas por armadilhas inteligentes
que possuiam cameras integradas a um Raspberry Pi. Essas imagens foram divididas em duas
classes: com insetos, onde havia a presenca da praga S. frugiperda, € sem inseto. Houve o
pré-processamento dessas imagens e foi utilizado como extrator de caracteristica o Mobilenet
e como modelo classificador o MLP. A simulacao do FL foi realizada utilizando o framework
Flower em conjunto com Tensorflow. Além disso, foram testados quatro algoritmos de agregacdo
diferentes, em dois cendrios nao-IID com limitagdes de recurso usando Docker, sendo eles:
FedAvg, FedAvgM, FedProx e FedYogi.

No cendrio reprodutivo, o FedProx obteve um melhor resultado em todas as métricas
de avalia¢do utilizadas, como acurécia, F1-score, kappa e Funcao Perda, mostrando-se promissor
em relagdo a utilizacdo do FL em contextos ndo-IID. No entanto, o FedProx apresentou um
maior consumo de memoria em relacdo aos outros algoritmos de agregacdo, mas ainda dentro da
limitagdo imposta para cada cliente. J4 no cenério vegetativo, assim como no reprodutivo, Fed-
Prox apresentou melhores valores na acuricia, F1-score e kappa, demonstrando bons resultados,
mas houve uma utilizacdo de processamento. Além disso, FedYogi se mostrou como uma boa
escolha, obtendo boas métricas computacionais e de avaliacdo.

A maior restricao desse trabalho foi a falta de recursos computacionais, que pode
ter afetado o desempenho das agregacdes, principalmente no cendrio vegetativo, em que era
necessario um maior processamento computacional por apresentar uma maior quantidade de
imagens. Além disso, outra limitacdo foi a falta de trabalhos e pesquisas relacionadas voltadas
para o uso do FL na classificacdo de insetos com dados desigualmente distribuidos, para uma

maior valida¢ao dos resultados obtidos. Foram realizadas buscas de artigos e pesquisas em cinco



62

bases de dados cientificas, sendo elas: Google Scholar, Scientific Electronic Library Online
(SciELO), ArXiv, IEEE Xplore e ScienceDirect.

Como trabalho futuro, destaca-se a possibilidade de novos testes em méquinas
mais robustas, com maior poder de processamento e memdria, viabilizando a otimizacao de
parametros dos agregadores. Além disso, novos testes com uma maior quantidade de rodadas
seriam imprescindiveis para analisar como as agregacoes se comportam, principalmente FedYogi
que necessita de um maior nimero para obter melhor resultado. Abre-se também a oportunidade
de testes com outros modelos, como a DenseNet201, para avaliar se modelos diferentes também
possuem melhoras significativas no contexto desse trabalho, integrando técnicas de compressao
para analisar o equilibrio entre a eficidcia do modelo global e a efici€éncia do uso de recursos
computacionais e de rede. Outrossim, adicionar métricas relacionadas ao consumo de recursos
computacionais, como calor dissipado e energia consumida durante a execugdo das rodadas, ja

que tais fatores podem ser determinantes em cendrios agricolas.
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