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Abstract. Remote terrain monitoring using unmanned aerial vehicles (UAVs)
has gained prominence in fields such as precision agriculture, environmental
mapping, and urban management, enabling large-scale and real-time data col-
lection. This work presents a comparative analysis between centralized and
federated machine learning, leveraging transfer learning for the classification
of aerial images captured by UAVs. The MobileNetV3Small architecture was
employed as the foundation for developing a model capable of maximizing com-
putational efficiency on edge devices with processing and energy constraints,
while the EuroSAT_RGB dataset served as the evaluation basis. In the fede-
rated scenario, the DEEV (Devices, I Choose You) technique was employed to
reduce the communication rate between devices and the central server, promo-
ting greater bandwidth efficiency and data privacy. The results indicate that
federated learning, combined with transfer learning, can achieve accuracy le-
vels comparable to centralized learning, with significant advantages in terms of
energy consumption and communication savings, demonstrating its feasibility
for distributed monitoring applications.

Resumo. O monitoramento remoto de terrenos com veiculos aéreos ndo tripula-
dos (VANTs) tem ganhado destaque em dreas como agricultura de precisdo, ma-
peamento ambiental e gestdo urbana, permitindo a coleta de dados em grande
escala e em tempo real. Este trabalho realiza uma andlise comparativa en-
tre o aprendizado de mdquina centralizado e federado, utilizando aprendizado
por transferéncia na tarefa de classificacdo de imagens aéreas capturadas por
VANTs. A arquitetura MobileNetV3Small foi empregada como base para o de-
senvolvimento de um modelo capaz de maximizar a eficiéncia computacional
em dispositivos de borda com limitacoes de processamento e energia, enquanto
o dataset EuroSAT_RGB serviu como base de avaliagdo. No cendrio federado,
foi utilizada a técnica DEEV (Dispositivos, Eu Escolho Vocés) para reduzir a
taxa de comunicagdo entre os dispositivos e o servidor central, promovendo
maior economia de banda e preservacdo de privacidade. Os resultados in-
dicam que o aprendizado federado, aliado ao transfer learning, pode atingir
niveis de acurdcia compardveis ao aprendizado centralizado, com vantagens
significativas em termos de consumo de energia e economia de comunicagdo,
demonstrando sua viabilidade para aplicacoes de monitoramento distribuido.



1. Introducao

Com o uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), grandes volumes de dados
de imagem podem ser coletados em tempo real, possibilitando a andlise de terrenos e
a deteccdo de padrdes, especialmente em locais de dificil acesso e onde o monitora-
mento continuo é necessario Neto et al. (2017). No entanto, processar essas imagens de
forma eficiente apresenta desafios relevantes, sobretudo quando ha limitagdes de largura
de banda na comunicacao, questdes de privacidade e restricdes de recursos computacio-
nais nos dispositivos de captura Gongalves et al. (2024).

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) emer-
giram como a principal abordagem para tarefas de classificacdo e andlise de imagens
[Zou et al. 2015]]. Contudo, o treinamento redes em larga escala nem sempre € viavel
por ser um processo computacionalmente custoso. Nesse contexto, o aprendizado por
transferéncia (transfer learning) se apresenta como uma solu¢@o favoravel, pois permite
usar redes previamente treinadas em grandes bases de dados para acelerar o treinamento
em novas tarefas, utilizando menos dados e demandando menor capacidade computacio-
nal [Bengi02012].

Apesar da efici€ncia no treinamento, a transferéncia de dados brutos para um ser-
vidor central traz desafios quanto a privacidade dos dados e ao alto custo de comunicagao.
Neste sentido, o aprendizado federado (Federated Learning - FL) tem se destacado como
uma alternativa promissora. O FL permite que o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina ocorra localmente nos dispositivos distribuidos, sem a necessidade de com-
partilhar os dados originais [McMahan et al.|2017]. Essa abordagem € particularmente
relevante em cendrios de monitoramento remoto com VANTSs, onde os dados captura-
dos podem ser sensiveis e a largura de banda de comunica¢ao com o servidor central €
limitada.

No entanto, o aprendizado federado enfrenta desafios criticos relacionados a
comunicacao entre dispositivos de borda e o servidor central. Diversas técnicas tém sido
propostas para reduzir o nimero de rodadas de comunicacdo e o volume de parametros
trocados na comunicacao de clientes no Aprendizado Federado. Neste trabalho, propomos
uma andlise de desempenho do aprendizado federado aplicado a tarefa de classificacdo de
imagens aéreas capturadas por VANTS, utilizando aprendizado por transferéncia com a
arquitetura MobileNetV3Small.

2. Trabalhos Relacionados

Hu et al. (20135)) destacaram que o treinamento de CNN pode ser desafiador e demorado,
especialmente quando os conjuntos de dados sdo limitados. Como alternativa, o apren-
dizado por transferéncia permite que modelos pré-treinados em grandes datasets sejam
aplicados a novas tarefas, transferindo o conhecimento acumulado para cendrios com me-
nos dados e reduzindo o tempo de treinamento. Em CNN, estudos como os de Yin et
al. (2017) e Yosinski et al. (2014) evidenciaram que as camadas iniciais do modelo ge-
ralmente aprendem caracteristicas genéricas, aplicdveis a uma ampla gama de imagens.
Por outro lado, as camadas finais tendem a se especializar em padrdes especificos do con-
junto de dados utilizado durante o treinamento. Esse comportamento torna o aprendizado
por transferéncia altamente eficaz, permitindo o reaproveitamento das camadas iniciais



pré-treinadas enquanto as camadas finais sdo ajustadas para atender aos requisitos de uma
nova tarefa.

Em uma andlise abrangente, Dastour e Hassan (2023) investigaram o desempenho
de trinta e nove modelos de aprendizado por transferéncia profundo na classificacdo de
LULC, incluindo arquiteturas como ResNet50, EfficientNetV2B0 e ResNet152, avalia-
das com base em métricas de acuricia e fl-score. O modelo ResNet50 obteve a maior
precisdo no conjunto de teste, enquanto EfficientNetV2B0 apresentou um equilibrio fa-
vordvel entre acurdcia e tempo de treinamento. Este estudo destaca o valor do aprendizado
por transferéncia em cendrios com dados limitados, permitindo que modelos aproveitem
conhecimento prévio e melhorem a precisao na classificacdo de imagens de satélite.

Naushad, Kaur e Ghaderpour (2021)) exploraram o uso do aprendizado por trans-
feréncia na classificacdo de imagens de alta resolucdo do dataset EuroS AT, utilizando as
arquiteturas VGG16 e Wide ResNet-50. Para otimizar os resultados, os autores empre-
garam técnicas como aumento de dados, ajuste da taxa de aprendizado e early stopping,
abordando o problema da escassez de dados para treinamento. O modelo Wide ResNet-50
alcancou uma precisao de 99,17%, superando tanto o VGG16 quanto modelos anteriores,
além de demonstrar maior eficiéncia computacional e menor tempo de treinamento por
época. Essa pesquisa evidencia que arquiteturas mais profundas, quando adequadamente
ajustadas, podem alcangar alta precisao e eficiéncia na classificacdo de imagens de LULC,
especialmente com dados aumentados e técnicas de regularizacgao.

O desafio de treinar redes neurais profundas com recursos computacionais li-
mitados € outro ponto destacado por Bichri et al. (2023), que demonstraram como o
aprendizado por transferéncia permite reutilizar pesos de modelos pré-treinados, como
VGGI19, ResNet50 e MobileNet V2, para classificar objetos especificos com menos da-
dos de treino. O estudo evidenciou que, embora o VGG19 alcance a melhor precisdo
de 95%, o MobileNet V2 oferece uma alternativa mais eficiente em termos de tempo
de execucdo, refor¢ando a eficicia do reuso de modelos em contextos com restricdo de
dados, fundamental para aplicagdes de monitoramento remoto.

Além dos ganhos de eficiéncia, outro aspecto fundamental no aprendizado por
transferéncia € a selecdo estratégica do dataset inicial para pré-treinamento. Hernandez-
Sequeira et al. (2022) demonstraram que essa escolha pode afetar diretamente o desem-
penho em dominios especificos, como o sensoriamento remoto. Em seu estudo, avaliaram
a performance do modelo ResNet50 pré-treinado em diferentes bases de dados, incluindo
RESISC-45, ImageNet e BigEarthNet, ao classificar o EuroSAT. Observou-se que o mo-
delo pré-treinado no RESISC-45 — um dataset de tematica semelhante — alcancou a
melhor precisiao, com 97,23%, superando tanto o ImageNet (95,94%) quanto o BigEarth-
Net (95,93%). Esse resultado indica que o uso de bases de dados alinhadas ao contexto
final do modelo favorece o aprendizado por transferéncia, proporcionando ganhos de pre-
cisdo em comparagdao com conjuntos de dados mais gerais.

O presente trabalho, portanto, propde uma abordagem que combina aprendizado
por transferéncia e aprendizado federado colaborativo, aplicando a arquitetura compacta
MobileNetV3Small para melhor adequacao a dispositivos de baixa capacidade computa-
cional e energética, como os VANTS, no monitoramento remoto de areas. Além disso,
integramos o algoritmo DEEV (Dispositivos, Eu Escolho Vocés) [Souza et al.|2023] para



otimizar a comunica¢do federada, reduzindo o consumo de banda e preservando a pri-
vacidade dos dados. Essa abordagem permite avaliar a viabilidade e as vantagens da
combinacao dessas técnicas para redes de monitoramento remoto distribuidas, com foco
em dispositivos de recursos limitados.

3. Aprendizado Federado em Redes de Monitoramento Remoto

3.1. Redes de Monitoramento Remoto com VANTSs

As redes de monitoramento remoto baseadas em VANTSs sdo amplamente utilizadas para
coletar informacOes geograficas e ambientais de dreas extensas ou de dificil acesso. Cada
VANT ¢€ equipado com sensores, como cameras e dispositivos de medicdo, que permi-
tem a captura de dados relevantes para aplicagdes como agricultura de precisao, gestao
de desastres, monitoramento ambiental e inspecdo de infraestrutura. Esses dispositivos
sdo programados para operar de forma autdnoma ou semiautdonoma, seguindo rotas pré-
estabelecidas ou ajustando suas trajetorias com base em eventos especificos detectados
[[Osco et al.|2021]].

A colaboragdo entre os VANTSs é um aspecto central para a eficiéncia dessas redes.
Em cendrios operacionais, os dispositivos frequentemente compartilham informag¢des uns
com oS outros para otimizar a cobertura da area monitorada. Conforme abordado por
Bailon-Ruiz e Lacroix (2020), alguns VANTSs possuem a capacidade de realizar proces-
samento on-board, ou seja, de analisar e processar os dados coletados localmente, sem
a necessidade de envio imediato para servidores distantes. Isso permite maior eficiéncia
na tomada de decisdes em tempo real, além de possibilitar ajustes nas operacdes local-
mente, reduzindo a dependéncia de conectividade constante e a necessidade de aguardar
orientacOes de uma base central.

A Figura [I] ilustra a diferenca entre o aprendizado centralizado e o aprendizado
federado, aplicados ao monitoramento remoto com VANTSs. No aprendizado centralizado
(Figura[Tp), os VANTS transmitem os dados coletados diretamente para um servidor cen-
tral, que processa essas informacdes, realiza o treinamento do modelo de aprendizado de
maquina e, posteriormente, distribui o modelo treinado para que os clientes (VANTS) o
utilizem em inferéncias.

No aprendizado federado (Figura[Ip), por outro lado, o processo € distribuido. O
servidor central envia uma coépia inicial do modelo de aprendizado para os VANTS, que
treinam o modelo localmente utilizando seus proprios dados, sem transferi-los ao servi-
dor, garantindo a preservacao da privacidade. Apds o treinamento local, os dispositivos
enviam os parametros atualizados do modelo para o servidor, que realiza a agregacdo
desses parametros para atualizar o modelo global. Esse processo, conhecido como ro-
dada de treinamento federado, € repetido iterativamente até que o modelo global atinja
convergéncia ou um desempenho satisfatorio.

Esse processo distribuido ndo apenas preserva a privacidade dos dados, mas
também evidencia as vantagens do aprendizado federado em cenarios como o monitora-
mento remoto. A reducdo na transferéncia de grandes volumes de dados torna-se especial-
mente relevante para VANTS que operam em regides remotas ou enfrentam conectividade
limitada. Contudo, esse cendrio traz desafios significativos devido a heterogeneidade dos
dados coletados pelos diferentes dispositivos, frequentemente distribuidos de forma nao



(a) Cenario de aprendizado tradicional ou centralizado. (b) Cendrio de aprendizado federado.

Figura 1. Cenarios de treinamento. (a) Setas preenchidas indicam o envio de
dados ao servidor, enquanto setas tracejadas representam o envio dos mode-
los treinados de volta aos clientes (VANTs). (b) Setas tracejadas mostram a
inicializacao dos pesos e a distribuicao do modelo pelo servidor. Setas em loop
representam o treinamento dos clientes com seus dados locais, e setas preen-
chidas indicam a devolu¢ao dos modelos ao servidor para agregacao.

independente e ndo idéntica (non-IID). Essas diferencas podem comprometer a qualidade
do modelo global, tornando indispensavel o uso de técnicas de agregacio robustas para
assegurar uma convergéncia eficiente [McMahan et al.[|2017].

Diante das limita¢es observadas em métodos tradicionais como o FedAvg(2017),
surgiram técnicas mais avancadas que buscam otimizar a comunicagdo e a agregacgao,
como o algoritmo DEEV (Dispositivos, Eu Escolho Vocés), proposto por Souza et
al. (2023). O DEEV adota uma estratégia de selecdo adaptativa, priorizando os clien-
tes com menor desempenho local em cada rodada de treinamento. Em contraste com o
FedAvg, que geralmente seleciona clientes de forma aleatéria ou com base no tamanho do
conjunto de dados de cada cliente, o DEEV identifica os clientes que mais necessitam de
ajustes no modelo e os inclui na rodada de comunicacao, enquanto aqueles com desem-
penho satisfatorio sao temporariamente excluidos das rodadas, reduzindo a sobrecarga na
comnunicagdo entre clientes e servidor central.

4. Metodologia e Cenario Experimental

Nesta se¢do, apresentamos o conjunto de dados utilizado, as configuragdes do modelo
base com aprendizado por transferéncia e os cendrios de aprendizado centralizado e fe-
derado contruidos para comparar o desempenho em um ambiente de monitoramento re-
moto. Além disso, discutimos os detalhes da técnica de sele¢do adaptativa e as métricas
de avaliacao.

4.1. Conjunto de Dados

Os experimentos foram realizados com o dataset EuroSAT_RGB, composto por 27.000
imagens capturadas via satélite e rotuladas em dez categorias relacionadas ao uso e cober-
tura do solo: Residential, Industrial, Highway, River, Forest, Pasture, Permanent Crop,
Herbaceous Vegetation, Sea/Lake e Annual Crop. Cada imagem original possui resolucao



de 64x64 pixels e trés canais RGB. Para adaptar as imagens ao formato de entrada (input
shape) exigido pelo modelo base na transferéncia de aprendizado, foi realizado um pré-
processamento que incluiu o redimensionamento para 224x224 pixels e a normalizacio
dos valores de pixel, seguindo o padrdao do modelo base utilizado.

4.2. Modelo Base e Aprendizado por Transferéncia

Para otimizar o treinamento do modelo e reduzir a demanda por grandes quantidades de
dados, foi utilizada a técnica de aprendizado por transferéncia (transfer learning) com
a arquitetura MobileNetV3Small, uma rede convolucional compacta e projetada para o
uso em dispositivos de baixa capacidade computacional e restricdes de energia, como
VANTSs [Howard et al. 2019]]. Essa arquitetura utiliza blocos de convolug¢do com profun-
didade separdvel e camadas de ativacdo com func¢do hard-swish, que proporcionam um
equilibrio ideal entre precisdo e eficiéncia computacional.

Tabela 1. Comparacao entre o modelo base (MobileNetV3Small) e o novo modelo
criado para classificacao de uso e cobertura do solo.

Modelo Total de Parametros Treinaveis Nao-Treinaveis

MobileNetV3Small | 441,000 (1.68 MB) | 428,888 (1.64 MB) | 12,112 (47.31 KB)

Novo Modelo 459,922 (1.75 MB) | 18,858 (73.66 KB) | 441,064 (1.68 MB)

Neste estudo, foi desenvolvido um novo modelo utilizando a rede Mobile-
NetV3Small como base, previamente treinada no ImageNet, um extenso conjunto de da-
dos amplamente utilizado no treinamento de CNN. A estratégia adotada foi congelar as
camadas do modelo base, o que significa que os pesos dessas camadas ndo sdo atualiza-
dos durante o treinamento. Isso ajudou a preservar as caracteristicas gerais aprendidas
pela MobileNetV3Small, que sdo relevantes para a tarefa de classificagdo de imagens.
Para adaptar o modelo a tarefa especifica de classificacdo de imagens de uso e cobertura
do solo no EuroSAT _RGB, foram anexadas camadas adicionais: uma camada de pooling
global (GlobalAveragePooling2D), uma camada densa com 32 neur6nios, uma camada
de normalizacdo (BatchNormalization), uma camada de dropout e, finalmente, uma ca-
mada densa com 10 neurdnios para a classificacdo final. Como resultado, o modelo fi-
nal apresenta 459.922 parametros, representando um aumento de 18.922 parametros em
comparacao com o modelo base.

4.3. Configuracao dos Cenarios Centralizado e Federado

Para avaliar o desempenho do aprendizado centralizado em comparagdo ao aprendizado
federado, foram estabelecidos dois cendrios experimentais:

* Cenario Centralizado: No cendrio centralizado, todas as imagens do Euro-
SAT_RGB foram carregadas em um servidor central, onde o modelo adaptado
foi treinado globalmente. Isso significa que o modelo teve acesso a todo o
conjunto de dados desde o inicio, permitindo otimizar os parametros de forma
continua e uniforme. Essa abordagem centralizada serviu como base comparativa,
principalmente para avaliar a acurécia e o tempo de treinamento.



¢ Cenario Federado: No cendrio federado, o treinamento do modelo foi realizado
de forma distribuida entre multiplos clientes, simulando dispositivos de borda
(como VANTS) que possuem acesso apenas a subsets especificos dos dados. Cada
cliente treinou o modelo localmente em seus dados, mantendo-os armazenados
localmente e transmitindo apenas as atualizagdes dos pesos para um servidor cen-
tral, onde essas atualizacdes eram agregadas periodicamente. Essa configuracao
preserva a privacidade dos dados e reflete um ambiente realista de monitoramento
remoto distribuido, onde os dispositivos capturam dados de diferentes regides e
condicdes de terreno.

Para otimizar a comunicacao no cendrio federado, foi adotado o algoritmo DEEV
(Dispositivos, Eu Escolho Vocés), que emprega uma estratégia de selecao adaptativa ba-
seada no desempenho local dos clientes. A solu¢do FedAvg foi definida como base-
line, com a premissa de que 100% dos clientes seriam selecionados em cada rodada de
comunicacao. No caso do DEEV, apenas os clientes com menor acuricia no treinamento
local continuavam a participar, enquanto os demais aguardavam até que seus modelos
se aproximassem, em termos de acurdcia, do modelo global. Proposta por Souza et al.
(2023), essa técnica visa reduzir o overhead de comunicacido e aumentar a eficiéncia do
treinamento distribuido, sem comprometer a qualidade final do modelo. Em nossos ex-
perimentos, o DEEV foi implementado sem o uso do fator de decaimento gradual de
clientes, devido ao nimero reduzido de participantes. Embora essa simplificacdo tenha
tornado o processo de selecao mais direto, a eficicia da técnica foi mantida, garantindo
resultados consistentes.

Um ambiente baseado em contéineres (dockerizado) foi criado para simular o
cendrio federado, com o objetivo de isolar as aplicagdes servidor e cliente em am-
bientes distintos. Dessa forma, tanto o servidor quanto os clientes sdo implantados
como contéineres. Um contéiner manager executa a aplicagdo do servidor, enquanto os
contéineres workers executam uma ou mais instancias da aplicacao cliente.

Manager Warker 1 Worker 2 Warker n

App Serader App Clienta App Cliente App Cliente

g TE o e < ®C

Agregacio  Avaliago Selegho Clientes Logs Dados Locais Treinamenle Compartilhamento Compressio  Alualizagso

- 1 .
I:l Ambiente Docker :- 1 Fungdes do Servidor i Fungdes do cliente = = = Comunicagio gRPC
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Figura 2. Ambiente dockerizado descrevendo a organizacao dos contéineres
e as tarefas executadas pelo servidor e clientes no processo de aprendizado
federado.



Como ilustrado, os contéineres clientes sdo responsdveis por armazenar dados
locais, treinar o modelo localmente, compactar o0 modelo para melhorar a eficiéncia da
comunicacao, compartilhar o modelo treinado com o servidor para promover um apren-
dizado colaborativo e, finalmente, atualizar o modelo apds a agregacdo realizada pelo
servidor. A aplicacdo servidor, por outro lado, € responsavel por agregar os modelos re-
cebidos, avaliar o desempenho geral, selecionar um conjunto de clientes para a proxima
rodada de treinamento e fornecer logs de comunicacao, uso de recursos e métricas de de-
sempenho. Esses logs sdo obtidos através da API do mecanismo Docker. A comunicagdo
entre os clientes e o servidor € realizada via gRPC, utilizando o framework Flowerﬂ

O ambiente distribuido € configurado por meio de um arquivo docker-compose,
permitindo a passagem de diferentes pardmetros para cada contéiner por meio de varidveis
de ambiente. Esses pardmetros incluem a abordagem de agregacdo, o limiar de trans-
missdo e a alocagdo de recursos, como limites de CPU e memoria RAM. Dessa forma, é
possivel definir clientes heterogéneos ao personalizar as restri¢des de recursos para cada
contéiner worker.

4.4. Configuracoes Experimentais e Hiperparametros

O experimento inicial foi realizado em um cendrio centralizado como baseline, com o ob-
jetivo de estabelecer uma referéncia para comparacao com o aprendizado federado. Para
isso, foi utilizado um mecanismo de parada antecipada (early stopping) em conjunto com
0 ModelCheckpoint, que permitiram monitorar o desempenho do modelo e salvar automa-
ticamente a melhor configuracao obtida durante o treinamento. Essas estratégias ajudaram
a prevenir o sobreajuste e a otimizar o tempo de execucdo. Diferentemente de abordagens
tradicionais que utilizam um conjunto de teste independente, neste trabalho optou-se por
utilizar apenas os conjuntos de treino e validagado, divididos em 80% e 20%, respectiva-
mente. Essa decisdo foi motivada pela necessidade de manter consisténcia metodolégica
entre os cendrios centralizado e federado, ja que, neste tltimo, € comum utilizar apenas o
conjunto de validac@o para acompanhar o desempenho durante o treinamento.

Embora essa escolha limite a avaliagdo direta da generalizac@o final do modelo
em dados completamente inéditos, ela € suficiente para os objetivos do trabalho, que se
concentram na compara¢do do desempenho relativo entre os dois cendrios. No cendrio
centralizado, a acurdcia obtida na validagdo, proxima de 95%, foi considerada como uma
referéncia ou limite superior (“teto”) para avaliar a convergéncia no aprendizado federado.
Assim, o foco estd em analisar as métricas de acuricia e eficiéncia entre as abordagens,
com a consciéncia de que os resultados refletem principalmente o comportamento durante
o treinamento e validagao.

Para ambos os cendrios, os experimentos foram realizados utilizando o otimizador
Adam com uma taxa de aprendizado p = 0,0001 e a funcdo de perda Sparse Categorical
Crossentropy, que ¢ amplamente utilizada em tarefas de classificagdo com multiplas clas-
ses. A taxa de aprendizado foi selecionada com base em testes preliminares para garantir
uma convergéncia estavel tanto no aprendizado centralizado quanto no federado.

No cenario federado, os dados foram distribuidos de maneira a criar um cenario
nao independente e ndo idéntico (non-IID), utilizando a distribui¢ao Dirichlet. Essa abor-

'Imagem adaptada de Souza et al. (2023).
’Disponivel em https://flower.ai/
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dagem, frequentemente adotada na literatura, € utilizada para simular cendrios de desba-
lanceamento tipicos em dados de monitoramento remoto, onde cada cliente recebe amos-
tras predominantemente de algumas classes, neste caso, de terreno especificas. Para ga-
rantir a reprodutibilidade das distribui¢des geradas, foram definidas seeds fixas durante o
processo de particionamento dos dados.

Para controlar a variabilidade e o desbalanceamento entre as distribui¢cdes dos da-
dos de cada cliente, a distribuicao Dirichlet conta com o parametro alpha (o). Valores
baixos de « (proximos de 0) indicam uma forte desigualdade na distribuicao dos dados
entre os clientes, ou seja, cada cliente recebera dados de um ndmero muito restrito de
classes, com pouca sobreposi¢do. Valores médios de « (em torno de 1) resultam em
distribui¢des mais equilibradas, com os clientes recebendo uma diversidade moderada de
classes. Ja valores altos de a (proximos ou acima de 10) indicam que as distribuicdes
dos dados entre os clientes sdo mais semelhantes entre si, com mais classes comparti-
lhadas e uma distribuicdo mais equilibrada de amostras. Essa estratégia de distribui¢ao
reflete a heterogeneidade caracteristica de sistemas de monitoramento com VANTS, nos
quais os dados coletados de diferentes regidoes geograficas apresentam variacoes tanto na
propor¢ao das classes quanto nas caracteristicas dos dados.

Os treinamentos federados foram configurados com 20 rodadas (1" = 20) e ta-
manho do batch local B = 32. O numero de épocas de treinamento local por cliente e
o numero de clientes K serdo definidos como variaveis de teste e avaliados na se¢do de
resultados. Para simular falhas de comunicagao, foi definido um limiar de transmissao de
20%, indicando que cada cliente, com base em um nimero aleatério, possui 20% de pro-
babilidade de ndo enviar suas atualiza¢des de volta ao servidor apds o treinamento local.
Além disso, foi estabelecido um limite de CPU uniforme entre os clientes, de modo que
clientes com o mesmo ID mantivessem as mesmas limitagdes de capacidade ao longo de
todas as rodadas.

Ap6s cada rodada de treinamento, a avaliagdo no cendrio federado foi realizada
em todos os clientes disponiveis, independentemente de terem participado do treinamento
naquela rodada, contribuindo para uma anélise abrangente do desempenho global do mo-
delo. No treinamento centralizado, utilizou-se o0 mesmo tamanho de batch (B = 32),
buscando manter consisténcia nas configuracoes.

Todos os experimentos foram realizados em um notebook equipado com processa-
dor Core 15-8250U 1.80GHz, 20 GB de memodria RAM e placa grafica NVIDIA GeForce
MX150 com 2 GB de memoéria dedicada, que oferece suporte a CUDA para aceleracao
de treinamento. O arcabouco foi desenvolvido na linguagem Python, utilizando o fra-
mework Flower, previamente mencionado, em conjunto com a biblioteca TensorFlowﬂ O
codigo esta disponibilizado em um reposit(’)ri no GitHub, com o objetivo de assegurar a
reprodutibilidade dos experimentos.

Para a anédlise comparativa entre os cendrios, foram consideradas trés métricas
principais, utilizadas para avaliar tanto o desempenho do modelo quanto a eficiéncia do
treinamento nos contextos centralizado e federado: Acuricia, Tempo de Treinamento,
Custo de Comunicagao.

SDisponivel em https://www.tensorflow.org/
“Disponivelemhttps://github.com/mizaelgoonfs/Federated-Learning-Transfer
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5. Resultados

Nesta se¢do, apresentamos os resultados obtidos nos cendrios de aprendizado centrali-

zado e federado, utilizando o modelo de rede neural desenvolvido com transferéncia de
aprendizado.

5.1. Cenario Centralizado

No treinamento centralizado, a solucao foi executada em um ambiente virtual monolitico,
no qual o modelo teve acesso a todo o conjunto de dados EuroSAT_RGB de forma inte-
gral. O treinamento foi configurado com lotes (batches) de tamanho fixo, e as condi¢des
de parada foram controladas utilizando early stopping, com uma paciéncia de 5 épocas,
resultando em um tempo de treinamento total de aproximadamente 23 minutos. A Fi-
gura [3| apresenta as curvas de aprendizado e loss ao longo das épocas.
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Figura 3. Curvas de aprendizado e /oss ao longo das épocas, no cenario de
aprendizado centralizado

Observa-se que os valores de acurdcia ja iniciam em niveis elevados, especial-
mente no conjunto de validacdo, evidenciando o impacto positivo da transferéncia de
aprendizado. Além disso, o modelo apresentou aprendizado consistente e progressivo,
atingindo estabilidade nos valores de loss e acurdcia apds cerca de 30 épocas. Esses re-
sultados estabelecem a linha de base para compara¢@o com os cendrios federados.

5.2. Cenario Federado

No contexto de aprendizado federado, o conjunto de dados foi particionado em um cendrio
non-1ID, utilizando uma distribuicao de Dirichlet com pardmetro o = 1.0, simulando um
cendrio moderadamente heterogéneo, no qual os dados de cada cliente apresentam simi-
laridades limitadas. Dois algoritmos principais foram avaliados: FedAvg, amplamente
reconhecido como método cldssico no aprendizado federado, e DEEV, uma abordagem
alternativa projetada para lidar com cenarios desafiadores.

As simulagdes contemplaram diferentes configuracdoes de numero de clientes
(K = 4e K = 8) e épocas locais (K = 1 e E = 4). Para cada configuracdo, as
curvas de aprendizado dos algoritmos foram registradas, com a linha de base da acuricia
centralizada (95%) sendo exibida como referéncia nos gréficos apresentados na Figura 4]

Além disso, foi monitorado o tempo total de execucao em cada caso, conforme detalhado
na Tabela



Tabela 2. Tempo total de execucao (em minutos) para diferentes configuracoes
de clientes (K) e épocas locais (F), utilizando os algoritmos FedAvg e DEEV.

Algoritmo | K (Clientes) | £ (Epocas Locais) | Tempo Total (minutos)
FedAvg 4 1 16.66
FedAvg 4 4 44.67
FedAvg 8 1 25.05
FedAvg 8 4 50.71
DEEV 4 1 14.90
DEEV 4 4 45.46
DEEV 8 1 17.44
DEEV 8 4 31.77
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Figura 4. Convergéncia do modelo de aprendizado federado, validado no servi-
dor de agregacao para 4 e 8 clientes variando o numero de épocas locais em 1 e
4.

No cendrio com K = 4, os resultados indicam que o algoritmo FedAvg apresentou
melhor desempenho inicial em £/ = 1, superando o DEEV nas primeiras rodadas de trei-
namento. Contudo, ambos os algoritmos convergem de maneira semelhante nas iteragdes
subsequentes, aproximando-se da acuricia centralizada, especialmente na configuragao
E = 4. Esse comportamento deve-se ao maior refinamento permitido pelas épocas locais
adicionais, que aceleram a convergéncia para uma acuricia elevada. Contudo, o DEEV
apresentou maior variagdo nas curvas de aprendizado nessa configuracio com £ = 4,
sugerindo maior sensibilidade a variagao dos dados nesse cendrio com menos clientes.

Entretanto, ao correlacionar esses resultados com o tempo de execugdo, nota-se
que as estratégias consumiram tempos bastantes proximos. A pouca diferenca temporal
sugere que o custo computacional adicional de FedAvg é compensado por sua eficiéncia
na agregacao de pesos com poucos clientes, resultando em uma convergéncia ligeiramente
mais rdpida e com menor oscilacdo em relacdao ao DEEV.

Ao correlacionar com os tempos de execugdo, observa-se que, para K = 4, Fe-
dAvg consumiu 16,66 minutos em £ = 1 e 44,67 minutos em £ = 4, enquanto DEEV le-
vou 14,90 e 45,46 minutos, respectivamente. A proximidade temporal entre as estratégias



pode ser atribuida a menor quantidade de clientes, que reduz tanto a heterogeneidade dos
dados quanto o custo de agregacdo no servidor, limitando o impacto das diferengas entre
os algoritmos. Além disso, o maior nimero de épocas locais (&2 = 4) amplifica o tempo
de treinamento nos clientes, tornando o tempo de agregacao uma parcela menos signi-
ficativa no tempo total. Esses fatores contribuem para que o desempenho temporal dos
algoritmos se mostre comparavel nesse cendrio.

Com K = 8, a maior heterogeneidade dos dados aumenta a complexidade do
treinamento. Nesse contexto, FedAvg manteve superioridade inicial em F/ = 4, mas o
DEEYV, embora apresente um aprendizado inicial mais lento em £ = 1, demonstra clara
vantagem a partir da quinta rodada, alcancando uma curva de aprendizado mais aguda
e convergindo de forma estdvel para valores préximos a acurdcia centralizada. Quando
analisamos os tempos de execu¢do, DEEV com /' = 4 consumiu 31,77 minutos, enquanto
FedAvg levou 50,71 minutos, demonstrando uma clara vantagem de eficiéncia temporal
do DEEV. Em F = 1, o tempo de DEEV foi de 17,44 minutos, ligeiramente menor que
0s 25,05 minutos de FedAvg.

Os resultados gerais destacam que o DEEV apresenta maior eficiéncia temporal
em quase todas as configuracdes, mantendo curvas de aprendizado competitivas, espe-
cialmente em cendrios com maior nimero de clientes (/X = 8). Observa-se que, para
configuracdes com uma unica época local (£ = 1), os tempos totais de execucao das abor-
dagens federadas se aproximam do tempo da abordagem centralizada (23 minutos), a qual
processa todo o dataset em cada época. Essa proximidade sugere uma boa aplicagdo da
distribui¢do de carga nos ambientes distribuidos, garantindo que o treinamento federado,
mesmo em um cendrio particionado, mantenha eficiéncia compardvel ao treinamento cen-
tralizado.

A configuracdo com F = 4 mostrou-se superior em termos de convergéncia para
ambos os algoritmos, embora implique maior custo computacional. No entanto, esse
custo € justificado pela aproximac¢do mais rapida ao baseline centralizado, reduzindo as
rodadas necessdrias para alcangar acurdcias elevadas. Esses resultados demonstram a
capacidade dos algoritmos de lidar com ambientes federados heterogéneos, com destaque
para o DEEV, que traz equilibrio entre desempenho e custo computacional de maneira
eficiente.

5.3. Selecao de Clientes

A abordagem de selecdo adaptativa de clientes no treinamento federado é fundamental
para equilibrar a eficiéncia computacional e a eficicia do modelo. Nos experimentos
apresentados, envolvendo 8 clientes e diferentes épocas locais (E=1 e E=4), os graficos
da Figurafd|demonstram como a quantidade de clientes selecionados por rodada influencia
a acuracia agregada e sua interacao com o numero de épocas locais.
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Figura 5. Analise do impacto da Selecédo Adaptativa de Clientes na acuracia agre-
gada: comparacao entre 1 e 4 Epocas Locais (E=1 e E=4) com 8 Clientes (K=8)

Para I/ = 1, a selec@o adaptativa resultou em maior variagdo na quantidade de
clientes selecionados por rodada, o que ocasionou flutuagdes na acurédcia agregada. Em
contraste, com I/ = 4, a estabilidade na selecao de clientes promoveu uma curva de
acurdcia mais consistente. Destaca-se que, em &/ = 4, o DEEV selecionou menos clientes
nas rodadas iniciais, mantendo, contudo, o ganho de aprendizado. Esse comportamento
sugere que um maior nimero de épocas locais pode compensar uma menor participacao
de clientes, reduzindo o custo computacional sem comprometer, e até mesmo melhorando,
a acuricia.

O FedAvg, configurado para selecionar 100% dos clientes em todas as rodadas,
foi excluido desta comparacdo, pois ndo incorpora mecanismos de selecao adaptativa de
clientes, o que € o foco central desta andlise.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa entre os paradigmas de aprendizado
de méquina centralizado e federado aplicados a tarefa de classificacdo de imagens aéreas
capturadas por VANTSs. A utilizacdo da arquitetura MobileNetV3Small, combinada com
aprendizado por transferéncia, possibilitou o desenvolvimento de um modelo eficiente
para dispositivos de borda com restrigdes de processamento e energia. No cendrio fede-
rado, a técnica DEEV demonstrou-se eficaz na reducdo do custo de comunicag¢ao, promo-
vendo economia de banda e preservacdo de privacidade, enquanto os resultados obtidos
revelaram que o aprendizado federado, em geral, pode alcancar niveis de acurdcia com-
paraveis ao aprendizado centralizado, mesmo em cendrios de dados ndo independentes e
nao idénticos (non-1ID).

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar a heterogeneidade dos dispositivos
e dos dados com outro dataset. Além disso, serd feita uma andlise de desempenho consi-
derando outros pararametros de rede para avaliar a eficiéncia energética dos dispositivos
durante a comunicacao.
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