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RESUMO

Este trabalho tem como foco a utilizagdo do VGG16, aliado a técnica de Grad-CAM
para demonstrar uma das formas de explicar o caminho que o modelo percorre, e
quais caracteristicas sdo levadas em consideragédo para a decisdo de sua resposta,
sendo aplicado a identificacdo de doengas em tomateiros. O principal objetivo foi
avaliar visualmente as decisbes do modelo de classificacdo, gerando heatmaps que
demonstram quais regides das imagens foram mais determinantes para a predic¢ao.
O foco na area de ativacado € uma 6tima pauta pois muito se utiliza desses modelos,
mas nao se sabe exatamente o que acontece internamente. Foi utilizado o Grad-
CAM como uma técnica que permite identificar as areas especificas de uma imagem
que mais influenciam a decisdo do modelo, oferecendo de forma visual sobre como
a rede convolucional esta processando as informagdes. Ao aplicar essa abordagem
treinando o modelo, foi obtido uma acuracia de 70% em cima dos dados de teste. A
partir da geracdao dos mapas de calor, foi possivel observar que o modelo utilizou de
caracteristicas importantes como a superficie das folhas referindo-se aos danos do
patdgeno como principal enfoque, mas também, foi utilizado mais de outros
elementos para fazer a classificacdo. Assim, a anadlise dos resultados visa
demonstrar que modelos complexos como o VGG16 podem ser compreendidos de
forma intuitiva, se for aliado com ferramentas auxiliares, como por exemplo a CAM, o
que promove maior confianga no uso de inteligéncia artificial para fins praticos.
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1 INTRODUGAO

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) tem se destacado como uma area
crucial para melhorar a transparéncia e a interpretabilidade dos modelos de

aprendizado profundo, especialmente em aplicagdes praticas como a identificagao
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de doencas em plantas (Mersha et al., 2024). Este trabalho concentra-se na
utilizacdo do modelo VGG16 aliado a técnica Grad-CAM (Gradient-weighted Class
Activation Mapping), com o objetivo de demonstrar como os modelos convolucionais
processam as informacdes das imagens e quais caracteristicas sao determinantes
para suas decisdes. Ao gerar mapas de calor sobre as imagens, é possivel
visualizar as areas especificas que influenciam mais diretamente as predi¢cdes do
modelo, promovendo maior confianga e compreensao sobre o funcionamento interno
da rede (Natarajan;Nambiar.,2024).

O tomate é uma das culturas agricolas mais importantes no Brasil,
posicionando o pais entre os maiores produtores globais. Além de sua relevancia
econbmica, o tomate € amplamente cultivado por pequenos agricultores, cuja
subsisténcia frequentemente depende da saude e produtividade dessa cultura.
Doengas comuns em plantagbes brasileiras, podem causar perdas significativas,
tornando a deteccdo precoce essencial para mitigar danos. Neste cenario, a
inteligéncia artificial aplicada ao diagndstico de doencas em tomateiros surge como
uma ferramenta estratégica para aprimorar a gestdo agricola e reduzir

prejuizos(Viana, 2023).

Modelos como o VGG16, que alcancou uma acuracia de 70% nos testes
deste estudo, mostram-se eficazes, mas enfrentam desafios de interpretabilidade. A
técnica Grad-CAM se torna fundamental para compreender se o modelo utiliza
caracteristicas relevantes, como danos na superficie das folhas, ou se inclui
elementos irrelevantes no processo de classificacdo. Esta abordagem visual
proporciona uma analise intuitiva, ampliando o potencial pratico da inteligéncia

artificial para agricultores e especialistas.

Além disso, a aplicacdo de ferramentas como Grad-CAM reforgca a
importancia da aplicabilidade para validagdo das decisbes em sistemas baseados
em redes convolucionais (Barbosa, 2023). A analise apresentada neste trabalho
destaca que, embora o caminho entre a analise da imagem pelo modelo, e o
resultado final seja complexo a primeira vista, é possivel compreender suas

decisdes e, assim, aumentar a confianga na utilizacdo da inteligéncia artificial na



agricultura de precisdo. Este avango € essencial para superar a tradicional visdo de
"caixa-preta" associada a esses modelos, tornando-0os mais acessiveis e éticos em

aplicagdes praticas.

2 MATERIAL E METODOS

O conjunto de dados utilizado foi o Tomato Leaf Disease Dataset, obtido do
repositério do site Roboflow (Roboflow, 2024), de Bryan, nomeado Tomato Leaf
Disease Dataset, Roboflow Universe, 2023. Contendo 9 mil imagens de folhas de
tomateiro infectadas por diversas doencas, servindo como base de estudo e para o
treinamento e validacdo do modelo de classificagcado. Apds fazer o download e extrair
o conteudo, foram obtidos 6 itens, sendo 4 deles utilizados no projeto e os outros 2
sendo arquivos de documentacéo.

Para a etapa de tratamento de dados e preparacdo do dataset, inicialmente
foi estruturada a arquitetura do dataset original, conforme ilustrado na Figura 1. Em
seguida, por meio da aplicagdo de um padrao de organizagdo, os dados foram
reorganizados de maneira que permitisse melhor visualizagdo, como detalhado na
Figura 2.

Além disso, foi implementada uma regra para utilizar apenas imagens com
uma unica anotagdo, conforme evidenciado na Figura 3. Por fim, a Figura 4
apresenta a configuracao final do dataset, onde somente as classes com mais de
450 imagens foram selecionadas, garantindo maior representatividade no

treinamento do modelo.

Figura 1 — Estrutura do Dataset para Deteccdo de Doengas em Folhas de Tomate.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

Como ¢é visto na figura 1, o diagrama ilustra a estrutura de organizagéo do conjunto
de dados usado para a deteccdo de doengas em folhas de tomate. O dataset é
dividido em trés subconjuntos principais: treino, validacéo e teste, cada subconjunto
contém diretdrios separados para imagens e rotulos. Um arquivo de configuragao no

formato YML contém as classes presentes no dataset.

Figura 2 — Relacao entre Rotulos e Classes no Dataset.
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A figura 2 ilustra o funcionamento do arquivo de rétulos (labels), associado a cada
imagem. A classe é definida pela primeira letra do rétulo e mapeada diretamente a

uma das categorias listadas no names como por exemplo: 1 refere-se a EarlyBlight.

Figura 3 — Selec¢ao de Imagens com Apenas uma Anotacgéo.

: i :
o o ex- anctacio de uma imagem
/"/\ 6 0.6650390625 0.5400390625% 0.3125 0.3251953125

o o 6 0.3134785625 0.5400390625 0.34375 0.3251953125
|\N’\ : :: 5 0.50390625 04013671875 0.7001953125 0.71875
%
7

o ex: anctacdo de uma imagem
1 0.6650390625 0.5400320625 0.3125 0.3251953125

N

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

llustrado na figura 3, foi realizado um processo de filtragem no dataset que reduziu
os dados pela metade, cerca de 4 mil, mantendo somente imagens com uma unica
linha de anotagao, pois dela se define a classe.

Utilizando-se desse padrao, foi criado o script que faz essa filtragem por classe, cria

as pastas com o nome de cada classe e as copiam.



Figura 4 — Selecdo de Classes com Base no Numero de Imagens.
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A figura 4 demonstra o processo de um novo requisito criado, que foi a de apenas
utilizar classes com mais de 450 imagens, essa restricao foi criada para reduzir a
grande variabilidade entre as classes, que apresentavam quantidades de imagens
variando de 290 a 970.

O treinamento e avaliagdo foram realizados em um computador com
processador Intel i5 de 112 gerac&o, 16 GB de RAM e gréficos integrados, utilizando
Python 3.11.6 (Python, 2024) como linguagem principal. O modelo foi implementado
na biblioteca Keras (Keras, 2024), adotando a arquitetura pré-treinada VGG 16
(Keras, 2024), como ilustrado na figura 5, ajustada via transfer learning para
potencializar a classificagdo de doengas. A arquitetura opera com imagens no
formato RGB de 224x224 pixels, utilizando filtros convolucionais 3x3 e a funcéo de

ativacado RelLU para detecgao de padrdes relevantes.

Figura 5 — Esquema da Arquitetura VGG16 para Classificagdo de Imagens com

Camadas de Convolugéo, Pooling e Softmax
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Na imagem é possivel acompanhar a arquitetura do VGG16, e seu funcionamento.
O nome VGG16 vem da profundidade de sua arquitetura, que como o nome indica,
contém 16 camadas de treinamento, compostas por 13 camadas de convolucao e 3
camadas conectadas, conta também com camadas de max pooling, camadas
utilizadas para reduzir a dimensionalidade das imagens, e manter as caracteristicas
mais importantes, e uma camada de softmax, camada que transforma os valores de

saida da rede neural em probabilidades, para a classificagao final (Tammina, 2019).

O modelo recebe imagens de entrada com um tamanho fixo de 224 pixels de largura
por 224 pixels de altura, e com trés canais de cor, que correspondem ao vermelho,
verde e azul (canais RGB, que sdo as cores basicas usadas para formar imagens
coloridas). Em cada camada de processamento (chamada camada convolucional),
sdo utilizados pequenos blocos chamados "filtros" de tamanho 3x3 pixels, que
percorrem a imagem e ajudam a identificar caracteristicas importantes, como bordas

ou texturas (Mody; Mathew; Jagannathan, 2019).

Cada camada utiliza uma fungdo matematica chamada ReLU (Rectified Linear Unit),
que ajuda o modelo a aprender padrées mais complexos. Essa fungéo transforma os
valores negativos em zero permitindo o modelo lidar melhor com diferentes tipos de
informacgdes e capturar padrdées que ndo sao simplesmente lineares (como curvas

ou formas mais complexas) (Bhagat; Kumar, 2023).

Ao utilizar essa arquitetura, torna-se possivel a utilizacdo de uma técnica chamada

transfer learning (ilustrada na Figura 6), que se resume a reutilizar o conhecimento ja



adquirido de uma tarefa, para potencializar o desempenho de outra tarefa
relacionada (Lysdahlgaard, 2023).

Figura 6 — llustragdo da Transferéncia de Aprendizado: Reaproveitamento de

Pesos Treinados em Grandes Bases de Dados para Novas Classes.
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Fonte: Pereira et al., 2024.

Na Figura 6, é representado o funcionamento do conceito de Transfer Learning
(Aprendizado por Transferéncia), um conceito bastante difundido, frequentemente
utilizado quando existe um modelo ja pré-treinado, em uma tarefa e que tem a
possibilidade de ser reutilizado para resolver uma nova tarefa, diminuindo a

necessidade de treinar um modelo novo (Iman;Arabnia;Rasheed, 2023).

O pré-processamento das imagens incluiu aumento de dados com rotagao,
zoom e espelhamentos horizontais, aplicados com a classe ImageDataGenerator do

Keras. Para manipulacdo e visualizagdo, foram usadas as bibliotecas OpenCV



(OpenCV, 2024) e PIL (PIL, 2024), responsaveis por ajustes como

redimensionamento e conversdes de formato.

A explicabilidade do modelo foi aprimorada com a aplicacéo da técnica Grad-CAM,
que destacou regides da imagem mais relevantes para a classificagao, contribuindo
para identificar os padrbes associados as doencgas foliares. Os dados e operacdes
foram gerenciados com NumPy (NumPy, 2024), enquanto os modulos os e glob

automatizaram o carregamento das imagens.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados basearam-se na acuracia de predi¢ao (70% nos dados de teste)
e na analise visual dos mapas de calor gerados pelo Grad-CAM. Avaliou-se se os
pontos de maior intensidade concentravam-se na folha ou dispersaram além dela.
Foram analisadas 48 imagens de teste, categorizando a concentragado em trés focos:
folha, ambos e plano de fundo. O estudo destaca a utilidade dos mapas de calor
para verificar se o modelo considera efetivamente a regido da folha, com base

nesses parametros principais (Aquino, Costa, Filho, 2022).

Apos realizar o treino, foi obtido uma acuracia de 98%, foi observado uma
variacdo de 0.6 a 0.9 na fidelidade por classe, o que resulta em uma média de
acuracia final aproximada de 70% no conjunto de validagédo, o que indica uma boa
capacidade em generalizar ao predizer novas imagens. Além disso, foi revelado pela
acuracia, a dificuldade que certas classes apresentaram na classificacdo, como é o
caso de requeima tardia e mofo nas folhas, indicando que as caracteristicas visuais
dessas classes provavelmente sdo mais complexas, devido a uma possivel mescla

entre a folha e o plano de fundo, que foi observada dentro dos dados de treino.

Em comparagdo com o trabalho de Pereira Junior et al. (2024), que obteve
uma acuracia de 99,27%, utilizando de VGG16, VGG19 e ResNet50 com transfer
learning por meio de ajuste fino, e utilizando um banco de dados de 40.000 imagens.
Pode se levar em consideracdo que a grande diferenga na acuracia pode ser

atribuida a variabilidade nos datasets e a discrepancia de quantidade de imagens,



considerando que ha uma diferengca de 20 vezes no numero de amostras utilizadas,

assim escalando as capacidades do modelo poder aprender mais.

Apds a aplicagcdo do método Grad-CAM nas cinco classes e analise dos
resultados, foi possivel estruturar os dados em formato de tabela, como apresentado
na Figura 7, contendo a distribuicdo das 48 imagens para cada classe. Observou-se
que duas classes apresentaram maior enfoque na folha: Requeima Precoce,

ilustrada na Figura 8, e Minador de Folhas, representada na Figura 9.

A classe Requeima Precoce demonstrou predominancia no uso do plano de
fundo nas analises, enquanto a classe Virus do Mosaico, também evidenciada na
Figura 11, apresentou maior foco no plano de fundo. Por fim, duas classes,
Requeima Tardia e Mofo nas Folhas, mostraram distribuicdo entre folha e plano de
fundo, conforme ilustrado na Figura 10. Esses resultados foram extraidos com base
na interpretacdo dos heatmaps gerados, seguindo as diretrizes de Samek et al.
(2019).

Figura 7 — Distribuigcdo das imagens do conjunto de dados em relagéo ao foco das

areas de interesse para cada classe.

Classe Quantidade de Imagens Enfoque na Folha Enfoque em ambas Enfoque no Plano de Fundo
Requeima Precoce 48 46 (95.83%) 1(2.08%) 2 (4.17%)
Requeima Tardia 48 19 (39.58%) 23 (47.92%) 6 (12.5%)
Minador de Folhas 48 44 (91.67%) 4 (8.33%) 0 (0.0%)
Mofo nas Folhas 48 12 (25.0%) 36 (75.0%) 0 (0.0%)
Virus do Mosaico 48 0 (0.0%) 5(10.42%) 43 (89.58%)

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).



Com base nesta figura, € possivel observar a divisdo do numero de imagens por
classe e suas respectivas areas de ativacdo. Cada uma das 48 imagens de cada
classe foi categorizada entre "enfoque na folha", "enfoque em ambas" (folha e plano

de fundo) e "enfoque no plano de fundo".

Os resultados destacam os padroes detectados por meio dos mapas de calor
gerados pelo Grad-CAM, permitindo uma anadlise visual detalhada das areas de

maior relevancia para a classificagdo, conforme ilustrado nas figuras subsequentes.

Figura 8 — Heatmap na folha de tomate com Requeima Precoce (Early Blight):

A Requeima Precoce, causada pelo fungo Alternaria solani, caracteriza-se pela

formacgao de manchas escuras e circulares com bordas amareladas nas folhas.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2024).



Na Figura 8, é possivel observar claramente os tons mais quentes (indicando
maior ativacdo do modelo) concentrados nas areas da folha, enquanto os tons mais

frios estdo ao redor, no plano de fundo.

Essa distribuicdo indica que o0 modelo baseou sua classificagao
principalmente nas caracteristicas da folha afetada, priorizando as manchas e

bordas visiveis como critérios decisivos.

Figura 9 — Heatmap na folha de tomate com Minador de Folhas (LeafMiner):

Os Minadores de Folhas sdo insetos que escavam tuneis nas folhas, deixando
marcas serpenteantes caracteristicas que prejudicam a capacidade de fotossintese

da planta.

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).



Na Figura 9, observa-se que, apesar da complexidade do plano de fundo,
onde as coloragdes podem se confundir com as da folha, o modelo conseguiu

priorizar as regides afetadas pelas escavacgdes dos tuneis.

O heatmap destaca os tons mais quentes sobre essas areas serpenteantes,
indicando que o modelo identificou com precisdo as marcas especificas associadas

a acao dos minadores.

Figura 10 — Heatmap na folha de tomate com Requeima Tardia (Late Blight):

A Requeima Tardia, causada pelo patdogeno Phytophthora infestans, é uma doenca
severa que provoca manchas escuras € umidas nas folhas, caules e frutos, levando

ao rapido apodrecimento




Fonte: Elaborada pelos autores (2024).

Na Figura 10, observa-se que o modelo apresentou maior dificuldade em

focar exclusivamente nas regides mais relevantes para essa classe.

O heatmap destaca areas de ativagao com tons quentes n&o apenas na folha,
mas também em partes do plano de fundo, o que evidencia uma menor precisdo na

identificacdo dos padrdes especificos da doenca.
Figura 11 — Heatmap na folha de tomate com Virus do Mosaico (Mosaic Virus):

O Virus do Mosaico causa padroes de manchas amarelas e verdes claras nas folhas,
deformagbes no crescimento e redugcdo na produtividade da planta, sendo

transmitido por insetos.

Fonte: Elaborada pelos autores (2024).



Na Figura 11, observa-se que o modelo priorizou o plano de fundo na
classificagdo, como evidenciado pelos tons mais quentes concentrados fora das

folhas, enquanto os tons mais frios sobrepéem as folhas.

Essa distribuicdo sugere que o modelo pode estar captando padrdées no plano
de fundo que, de alguma forma, contribuem para a classificagao desta classe, o que
pode indicar um possivel viés no conjunto de dados ou caracteristicas nao

intencionais associadas ao plano de fundo.

Nota-se que 40% dos heatmaps gerados pelo Grad-CAM concentraram-se em
areas com caracteristicas coerentes as classes corretas, enquanto outros 40%
apresentaram relevancia distribuida entre folha e plano de fundo. Em 20% das
amostras, as ativa¢des ocorreram em regides irrelevantes, como o fundo da imagem,

indicando possiveis desvios no foco do modelo (Kamakshi; Krishnan, 2023).

Os resultados obtidos com os heatmaps permitiram uma analise detalhada do
comportamento do modelo no estudo, evidenciando como ele utilizou as
caracteristicas das imagens para realizar as classificagdes. Nas classes Requeima
Precoce e Minador de Folhas, o modelo mostrou bom desempenho ao focar nas
regides relevantes, como manchas e marcas nas folhas. Contudo, em classes como
Requeima Tardia e Virus do Mosaico, identificou-se uma maior dependéncia de
elementos do plano de fundo, o que sugere que o modelo, em alguns casos, se
apoiou em informagdes ndo especificas da classe. Esses achados destacam a
importancia de refinar o conjunto de dados e ajustar os parametros do modelo para
garantir que as regides relevantes, como folhas afetadas, sejam consistentemente

priorizadas.

4 CONSIDERAGOES FINAIS

Com base nos resultados obtidos a partir dos mapas de calor, pode-se concluir que
o0 modelo desenvolvido utilizando o VGG16 se mostrou adequado para a tarefa de

classificagdo, apresentando desempenho satisfatério. A aplicagdo da técnica Grad-



CAM proporcionou uma camada de explicacéo visual, permitindo identificar de forma

clara as regides e caracteristicas que o modelo considerou para suas decisdes.

Entretanto, algumas limitagdes foram observadas, como o uso de areas irrelevantes,
como o plano de fundo na classificagao. Isso indica a necessidade de melhorias no
pré-processamento dos dados, impactando diretamente o conjunto de dados
utilizado para o treinamento do modelo. Além disso, o aprimoramento das
tecnologias empregadas pode aumentar a precisdo do modelo e oferecer insights
mais precisos sobre os fatores utilizados na classificagdo. Técnicas adicionais, como
o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), podem ser exploradas no
futuro para complementar a explicabilidade das predigdes e oferecer uma

compreensao mais detalhada das decisdes.
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