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Resumo

O diagnoéstico de deficiéncias nutricionais na cafeicultura, um pilar do agronegocio
brasileiro, é tradicionalmente reativo e subjetivo. Este trabalho propoe uma anélise tem-
poral para a deteccao precoce de estresses nutricionais, com o objetivo de determinar a
partir de que momento os sintomas se tornam visualmente discriminativos para mode-
los de aprendizado profundo. Para isso, comparou-se sistematicamente o desempenho
de trés arquiteturas de deep learning, sendo elas ResNet50, Vision Transformer (ViT-
B/16) e um modelo hibrido CNN-ViT, na classificacao de seis deficiéncias nutricionais
(N, P, K, Ca, Mg, S) e uma classe de controle, com um conjunto de dados de imagens
RGB coletadas ao longo de cinco meses. Os resultados de 98 experimentos demonstram
que o desempenho dos classificadores é fortemente dependente do estagio dos sintomas,
com melhor desempenho observado na configuracao que retém os 40% temporais finais
do periodo experimental. Sob o protocolo padronizado adotado, a arquitetura ResNet50
superou o Hibrido CNN-ViT, que por sua vez superou o ViT-B/16, com acurdcia ma-
xima de 77,97% para a arquitetura convolucional com imagens de 512 x 512 pixels, contra
71,68% do Hibrido e 67,74% do ViT-B/16. A anédlise exploratéria de interpretabilidade
via Grad-CAM produziu mapas de ativacao visualmente compativeis com a sintomatolo-
gia agronomica esperada para cada deficiéncia. Conclui-se que, nas condi¢oes controladas
do experimento, o viés indutivo de localidade das CNNs mostrou-se mais adequado para
a captura de padroes texturais foliares neste dominio, e que a analise temporal é crucial

para entender os limites e o potencial da deteccao precoce automatizada.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Vision Transformers. Modelos Hibri-
dos. Interpretabilidade. Deficiéncias Nutricionais. Diagndstico Foliar. Agricultura de

Precisdo.






Abstract

The diagnosis of nutritional deficiencies in coffee cultivation, a cornerstone of Brazi-
lian agribusiness, is traditionally reactive and subjective. This work proposes a temporal
analysis for the early detection of nutritional stress, with the objective of determining
from which point in time symptoms become visually discriminative for deep learning mo-
dels. To this end, three deep learning architectures were systematically compared, namely
ResNet50, a Vision Transformer (ViT-B/16), and a hybrid CNN-ViT model, in the clas-
sification of six nutritional deficiencies (N, P, K, Ca, Mg, S) and a control class, using an
RGB image dataset collected over five months. The results of 98 experiments demonstrate
that the performance of the classifiers is strongly dependent on the symptom stage, with
the best observed performance in the configuration that retains the final 40% of the ex-
perimental period. Under the standardized protocol adopted, the ResNet50 architecture
outperformed the Hybrid CNN-ViT, which in turn outperformed the ViT-B/16, with the
convolutional architecture reaching a maximum accuracy of 77.97% with 512 x 512 pixel
images, against 71.68% for the Hybrid and 67.74% for the ViT-B/16. An exploratory in-
terpretability analysis via Grad-CAM produced activation maps visually consistent with
the expected agronomic symptomatology of each deficiency. Under the controlled experi-
mental conditions, the inductive locality bias of CNNs proved more suitable for capturing
foliar texture patterns in this domain, and temporal analysis is crucial for understanding

the limits and potential of automated early detection.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Vision Transformers. Hybrid Models. In-

terpretability. Nutritional Deficiencies. Foliar Diagnosis. Precision Agriculture..
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CAPITULO

Introducao

O café é um dos produtos agricolas de maior relevancia econdémica global, com mo-
vimentacao anual de bilhdes de délares em uma cadeia produtiva que se estende desde
pequenos agricultores familiares até conglomerados multinacionais de torrefacao e dis-
tribuicdo. O Brasil ocupa posicdo de destaque nesse cendrio como o maior produtor
mundial do grao, o que consolida uma tradi¢do cafeeira que remonta ao século XVIII
(FERREIRA; ANDRADE; SANTIAGO, 2021). A cafeicultura desempenha um papel
estruturante no setor agropecuario brasileiro, com producao distribuida por centenas de
municipios (IBGE, 2016) e uma extensa cadeia produtiva que abrange a producao agri-
cola, o beneficiamento industrial, o transporte e os servigos associados, responsavel por
centenas de milhares de empregos diretos e indiretos (SESSO; FILHO; PEREIRA, 2021).
Essa relevancia é particularmente expressiva em Minas Gerais, maior estado produtor,
onde o café responde historicamente pela maior parcela da ocupagao agricola entre as la-
vouras (GANDOLFT; JESUS; GANDOLFT, 2019). A espécie Coffea arabica, responsavel
pela maior parcela da producao nacional, é particularmente valorizada por seus atributos
sensoriais superiores e apresenta elevada exigéncia nutricional ao longo de seu ciclo pro-
dutivo (MALAVOLTA, 2006). Nesse sentido, garantir a sanidade nutricional dos cafeeiros
constitui nao apenas uma questao agronomica, mas também um imperativo econdémico e
social, dado que perdas de produtividade decorrentes de desequilibrios nutricionais im-
pactam diretamente a renda de milhares de familias produtoras e a competitividade do

Brasil no mercado internacional.

Apesar da robustez economica do setor cafeeiro, a produtividade e a qualidade dos
graos sao constantemente ameacadas por uma ampla gama de desafios agronémicos, den-
tre os quais as deficiéncias nutricionais se sobressaem pela sua ubiquidade e pelo seu
impacto cumulativo sobre o rendimento das lavouras. A caréncia de macronutrientes es-
senciais, como Nitrogénio (N), Fésforo (P), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e
Enxofre (S), compromete fungoes fisioldgicas vitais da planta, tais como a fotossintese,
a sintese de proteinas, a regulagao osmoética e a integridade estrutural das membranas

celulares (MARSCHNER, 2012). Cada nutriente desempenha papéis bioquimicos espe-
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cificos, e sua deficiéncia desencadeia sintomas visuais caracteristicos nas folhas. O N,
por exemplo, manifesta-se por clorose generalizada nas folhas mais velhas, enquanto a
deficiéncia de K produz necrose marginal, e a caréncia de Mg gera clorose internerval
(MALAVOLTA, 2006). Essas alteragoes fenotipicas, embora informativas para o diagnos-
tico, apresentam sobreposi¢oes visuais significativas que dificultam a identificagao precisa
do nutriente deficiente, sobretudo nos estagios iniciais do estresse, quando diferentes defi-
ciéncias podem produzir padroes de clorose visualmente semelhantes. A complexidade do
diagnostico visual é agravada pelo fato de que multiplas deficiéncias podem coexistir em
uma mesma planta, e que fatores ambientais como estresse hidrico, excesso de radiacgao
solar e ataque de patégenos podem mimetizar ou mascarar os sintomas nutricionais, o

que gera ambiguidades que desafiam até mesmo agronomos experientes.

O diagnostico tradicional de deficiéncias nutricionais em cafeeiros baseia-se em dois
pilares complementares, a analise laboratorial de tecido vegetal e a inspec¢ao visual por
agronomos. A andlise foliar, embora quantitativamente precisa, envolve procedimentos de
coleta, preparacao e digestao quimica das amostras e determinacao elementar por técnicas
laboratoriais como a Espectrometria de Massas com Plasma Indutivamente Acoplado
(ICPMS), o que a caracteriza como um método destrutivo, dependente de infraestrutura
especializada e inadequado ao monitoramento continuo, nao destrutivo e em larga escala
exigido no campo (HANSEN et al., 2013). A inspegao visual, por sua vez, constitui
um método subjetivo, intensivo em mao de obra qualificada e, crucialmente, reativo.
Os sintomas visiveis de clorose e necrose se manifestam de forma inequivoca apenas em
estagios avancados do estresse nutricional, quando uma parcela significativa das perdas
de rendimento ja se tornou irreversivel (MARSCHNER, 2012). Essa natureza reativa
do diagnostico convencional impoe um paradigma de gestao nutricional que privilegia a
correcao sobre a prevencao, o que limita a capacidade dos produtores de otimizar o manejo
de fertilizantes e minimizar perdas. Em um cenario ideal, o diagnéstico seria realizado de
forma precoce, continua e nao destrutiva, o que permitiria a detecgdo de desequilibrios
nutricionais antes que os sintomas visuais se tornem evidentes ao olho humano e antes
que as perdas fisioldgicas se tornem irreversiveis. A busca por esse paradigma preventivo
constitui um dos principais vetores de inovacao na interface entre agronomia e tecnologia

da informacao.

Nesse contexto, a agricultura de precisao, impulsionada por avangos em tecnologias
de sensoriamento remoto e proximal, processamento de imagens e andlise de dados em
larga escala, oferece um paradigma alternativo para o monitoramento continuo e auto-
matizado de culturas (SOUSSI et al., 2024). A visdo computacional, particularmente o
deep learning, emergiu como uma ferramenta poderosa para automatizar a identificagao
e a classificacdo de estresses bidticos e abidticos em plantas a partir de imagens digi-
tais no espectro visivel (Vermelho, Verde e Azul (RGB)) (LIAKOS et al., 2018). CNNs,

em particular, tém demonstrado acurdcias expressivas na classificacdo de doencas folia-
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res em diversas culturas, incluindo o café (FERENTINOS, 2018; MEHTA et al., 2025;
UPADHYAY et al., 2025; SHOAIB et al., 2025). Mais recentemente, o surgimento dos
ViTs e de arquiteturas hibridas que combinam convolugoes e atencao expandiu o reper-
torio de ferramentas disponiveis, o que introduz mecanismos de atencao global capazes
de modelar dependéncias espaciais de longo alcance na imagem (DOSOVITSKIY et al.,
2021; KHAN et al., 2022). Contudo, uma andlise criteriosa da literatura revela que a
grande maioria dos estudos aborda o diagnoéstico de deficiéncias nutricionais como um
problema de classificagao estatica, com datasets compostos predominantemente por ima-
gens de folhas com sintomas ja pronunciados, sem aproveitar a informacgao diagnostica
contida na dindmica temporal da evolugao desses sinais visuais. Essa abordagem estatica
¢é particularmente problematica porque desconsidera que a capacidade discriminativa dos
sintomas visuais nao é constante ao longo do tempo, o que tende a restringir o reconheci-
mento a estagios ja avancados da deficiéncia, momento em que o valor pratico da detecgao
precoce é substancialmente reduzido. Nos estagios iniciais, os sinais de diferentes defi-
ciéncias podem ser quase indistinguiveis, enquanto nos estagios tardios, cada deficiéncia
desenvolve um perfil fenotipico mais caracteristico e diferenciado (MALAVOLTA, 2006).
A incorporacao da dimensao temporal no pipeline de classificacdo representa, portanto,
nao apenas um refinamento metodolégico, mas uma mudanca de paradigma na forma

como o problema é formulado e abordado.

1.1 Motivacao

No dominio especifico do café, esse avanco se materializa em sistemas automatizados
que oferecem vantagens concretas em relagdo a inspe¢ao manual, tais como a capacidade
de processar grandes volumes de imagens em tempo reduzido, a padronizagao dos critérios
diagnésticos e a possibilidade de implantacao em dispositivos embarcados ou plataformas
moveis para uso direto no campo. Conjuntos de dados especificamente voltados para o
café, como o conjunto de imagens de folhas de Esgario, Krohling e Ventura (2020), difun-
dido na comunidade sob a denomina¢ao BRACOL, e o CoLeaf-DB (TUESTA-MONTEZA,;
MEJIA-CABRERA; ARCILA-DIAZ, 2023), tém contribuido para o avang¢o dessa linha
de pesquisa ao disponibilizar imagens anotadas de folhas com diferentes tipos de estresse.
No entanto, esses datasets compartilham uma limitacao fundamental, em que as imagens
constituem registros transversais, com cada folha capturada uma tnica vez, sem o acom-
panhamento sistematico da evolucao temporal dos sintomas, o que restringe os modelos
treinados a operar como classificadores instantaneos, incapazes de considerar a progressao
do estresse ao longo do tempo. Trabalhos recentes, como o de Randive, Sapkal e Bornare
(2025), reforgam o interesse da comunidade na classificagdo de deficiéncias nutricionais em
café por meio de deep learning, porém mantém a abordagem estatica, sem incorporar a

dimensao temporal da evolucao dos sintomas, o que evidencia que essa lacuna permanece
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nao enderecada na literatura atual.

A natureza progressiva das deficiéncias nutricionais constitui uma caracteristica cen-
tral que a abordagem predominante na literatura ignora. Uma deficiéncia nao se manifesta
de forma abrupta, ela evolui de um estado assintomético, no qual a planta mobiliza re-
servas internas para compensar a caréncia, para estdgios intermediarios com sintomas
sutis, como leves alteragoes de tonalidade e redugdo no crescimento, e, finalmente, para
sinais fenotipicos claros e frequentemente irreversiveis, como clorose generalizada e ne-
crose tecidual (MARSCHNER, 2012; MALAVOLTA, 2006). A pratica comum de treinar
modelos exclusivamente com imagens de estagios avancados descarta a informagao diag-
nostica contida nessa progressao e, mais criticamente, produz classificadores que s6 sao
eficazes quando as perdas de rendimento ja se consolidaram. A questao central que per-
manece em aberto na literatura consiste em determinar a partir de que momento os sinais
visuais se tornam suficientemente distintos para que um classificador baseado em deep
learning consiga diferenciar multiplas deficiéncias nutricionais com confianca. Responder
a essa pergunta exige um dataset com anotacao temporal explicita e um protocolo expe-
rimental que permita isolar o efeito do estagio de desenvolvimento dos sintomas sobre o

desempenho classificatorio.

Paralelamente a lacuna temporal, o campo da visao computacional tem testemunhado
uma transformacao arquitetural significativa com o surgimento dos ViTs. Introduzidos
por Dosovitskiy et al. (2021), os ViTs processam a imagem como uma sequéncia de pat-
ches por meio de mecanismos de autoatencao que permitem a cada elemento da sequéncia
interagir com todos os demais, o que modela dependéncias globais na imagem. Essa ca-
pacidade é teoricamente relevante para o diagnostico de deficiéncias nutricionais, uma
vez que sintomas como a clorose internerval se manifestam como padrdes de descolora-
¢ao espacialmente difusos que se estendem por grandes dreas da folha. Ademais, foram
propostas arquiteturas hibridas que unem convolugoes e mecanismos de atengao, com o
intuito de conciliar o viés indutivo de localidade das convolugoes, eficaz para capturar
texturas e padroes de borda, com a modelagem de contexto global oferecida pelos Trans-
formers (DATI et al., 2021; GUO et al., 2022). Essa sinergia arquitetural é particularmente
promissora para sintomas que evoluem de alteracoes de cor difusas nos estagios iniciais

para lesoes morfologicas localizadas nos estagios tardios da deficiéncia.

A dimensao da interpretabilidade dos modelos constitui uma frente adicional de moti-
vacdo. Em dominios de aplicacdo como a agricultura, onde as decisdes baseadas nas pre-
di¢oes de um modelo podem ter consequéncias econdmicas significativas, a confianca dos
usudrios finais, como agronomos, técnicos e produtores, depende nao apenas da acuracia
numérica, mas também da capacidade de explicar por que o modelo chegou a determi-
nada conclusao. Técnicas de interpretabilidade como o Grad-CAM (SELVARAJU et al.,
2017), permitem gerar mapas de calor que destacam as regides da imagem mais relevantes

para a decisao classificatoria. No contexto do diagnéstico de deficiéncias nutricionais, essa
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ferramenta possibilita verificar se o0 modelo foca em regioes agronomicamente coerentes,
como margens foliares para K, espagos internervais para Mg, ou se baseia em artefatos

irrelevantes, como o fundo da imagem ou variagoes de iluminacao.

A motivagao desta pesquisa reside, portanto, na convergéncia de quatro frentes com-
plementares, quais sejam, a lacuna metodologica representada pela auséncia de analise
temporal sistematica no diagnéstico de deficiéncias nutricionais em cafeeiros; a oportuni-
dade de comparar empiricamente o desempenho de arquiteturas convolucionais, baseadas
em atencao e hibridas nesse dominio especifico; a necessidade de investigar a interpre-
tabilidade dos modelos a luz do conhecimento agronomico; e a disponibilidade de um
dataset adequado para essa investigacao. O conjunto de dados utilizado neste trabalho,
composto por 28.086 registros, correspondentes individualmente a imagens de folhas de
Coffea arabica com seus metadados, coletadas em ambiente de estufa controlada ao longo
de aproximadamente cinco meses (outubro de 2016 a margo de 2017), com anotacao tem-
poral via timestamps e com sete classes, sendo elas o controle com nutricao completa
e seis deficiéncias individuais de macronutrientes (N, P, K, Ca, Mg e S), oferece uma
oportunidade singular para essa investigacao. A estrutura temporal do dataset permite
reconstruir a trajetoria de desenvolvimento dos sintomas e avaliar, de forma controlada,

o impacto do estagio temporal sobre a capacidade discriminativa dos modelos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar e comparar o desempenho de
arquiteturas de deep learning, especificamente CNNs, ViTs e modelos hibridos CNN-
ViT, na tarefa de classificacao de multiplas deficiéncias nutricionais em folhas de Coffea
arabica a partir de imagens RGB, com foco na evolugao temporal dos sintomas. Busca-
se, de forma complementar, quantificar a viabilidade da deteccao em diferentes estagios
de desenvolvimento dos sintomas, o que permite identificar a janela temporal em que os
sinais visuais se tornam suficientemente discriminativos para permitir uma classificacao
confiavel. Cabe esclarecer que a dimensao temporal deste trabalho reside no janelamento
do periodo de coleta dos dados de treinamento segundo a evolugao dos sintomas, e nao em
uma classificacao de sequéncias, uma vez que cada imagem ¢é classificada individualmente.
Essa investigacao visa contribuir para o avanco do conhecimento sobre a aplicabilidade
de técnicas de visdo computacional no diagnodstico precoce de estresses nutricionais em
cafeeiros, o que orienta o desenvolvimento de sistemas de monitoramento mais eficazes

para a agricultura de precisao.



30 Capitulo 1. Introdugio

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, a presente pesquisa desdobra-se nos seguintes objetivos

especificos:

1. Organizar e particionar temporalmente o dataset, com o conjunto de imagens de
folhas de café coletadas ao longo de cinco meses em ambiente de estufa contro-
lada distribuido em diferentes fragdes temporais, definidas como janelas de largura

crescente do periodo experimental.

2. Implementar e avaliar trés arquiteturas de deep learning, com o treinamento e a
avaliacao sistematicos de uma CNN pura (ResNet50), um ViT (ViT-B/16) e um
modelo hibrido CNN-ViT customizado, todos inicializados com pesos pré-treinados
no ImageNet, sob um protocolo padronizado de treinamento que garanta uma com-
paragao justa entre as arquiteturas. A padronizacao inclui o mesmo otimizador, taxa

de aprendizado, critério de parada antecipada e estratégia de data augmentation.

3. Quantificar o impacto da dimensao temporal na classificacao, por meio da mensura-
¢ao sistematica e quantitativa de como a acuracia, o F7-Score macro e as métricas
por classe variam em funcao do estagio temporal dos sintomas, o que estabelece a
curva de desempenho temporal para cada arquitetura e identifica a janela a partir

da qual a classificacao se torna viavel com confianca aceitavel.

4. Investigar o efeito da resolucao da imagem, por meio da avaliacdo do impacto de
diferentes resolugoes de entrada (314x314 e 512x512 pixels) sobre o desempenho
classificatorio, o que permite quantificar o trade-off entre ganho de acuracia e custo

computacional adicional, de modo a orientar decisoes praticas de implantacao.

5. Aplicar técnicas de interpretabilidade para validacao agrondmica, por meio do mé-
todo Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2017) para gerar mapas de ativacdo que
evidenciem as regioes da folha mais relevantes para as decisoes classificatorias dos
modelos. A andlise desses mapas, confrontada com o conhecimento agronémico so-
bre a localizacdo tipica dos sintomas de cada deficiéncia, visa avaliar se os modelos
focam em regioes compativeis com a sintomatologia esperada ou se baseiam em

artefatos espurios.

1.3 Hipobteses

A investigacao proposta é guiada por trés hipoteses centrais, formuladas a partir da
revisao da literatura em nutricao vegetal, visao computacional e deep learning aplicado
a agricultura. Cada hipdtese aborda uma dimensao especifica do problema e orienta o

desenho experimental adotado.
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Hipotese H1: Dependéncia temporal do desempenho classificatorio. A primeira hi-
potese postula que existe relacao dependente do estagio temporal dos sintomas entre a
janela de dados utilizada para treinamento e a acuracia de classificagdo de deficiéncias
nutricionais, com expectativa a priori de melhoria a medida que as manifestacoes visu-
ais se tornam mais pronunciadas, mas com a possibilidade de ndo monotonicidade caso
janelas muito amplas incluam dados predominantemente assintomaticos. Essa hipdtese
fundamenta-se no conhecimento agronémico consolidado de que as deficiéncias nutricio-
nais constituem processos graduais, em que, nos estigios iniciais, as altera¢oes visuais sao
sutis e frequentemente indistinguiveis entre diferentes deficiéncias, uma vez que a planta
ainda dispoe de mecanismos de compensagao e redistribuicao de nutrientes (MARSCH-
NER, 2012). O N, por exemplo, sendo um nutriente altamente mével na planta, é redistri-
buido das folhas mais velhas para as mais jovens antes que sintomas claros se manifestem,
enquanto o Ca, por ser imoével no floema, acumula sintomas preferencialmente nas folhas
mais novas (MALAVOLTA, 2006). Essas diferengas na mobilidade dos nutrientes impli-
cam que o tempo necessario para que os sintomas visuais se tornem discriminativos varia
entre as diferentes deficiéncias, o que adiciona complexidade ao problema de classificacao.
Espera-se, portanto, que a expansao da janela temporal a partir das configuragoes mais
restritas, limitadas pela escassez de dados, eleve a acuracia até uma faixa intermediaria de
melhor desempenho, a partir da qual a inclusao de dados de periodos iniciais, predominan-
temente assintomaticos, tenda a reduzi-la, o que configura uma relacdo nao monotonica
entre a largura da janela temporal e o desempenho classificatério. A confirmacao dessa
hipétese teria implicagoes diretas para o planejamento de sistemas de monitoramento, ao

estabelecer a janela temporal minima necessaria para um diagnostico confiavel.

Hipotese H2: Efeito de arquiteturas com atengdao global sobre o desempenho classifica-
torio. A segunda hipotese trata, de forma exploratéria, da comparacao entre arquiteturas
dotadas de mecanismos de atengao global, especificamente os ViTs e os modelos hibridos
CNN-ViT, e as CNNs puras na classificacdo de deficiéncias nutricionais, sem assumir a
priori a superioridade de um paradigma sobre o outro. A motivagdo tedrica para in-
vestigar essa comparagao reside no fato de que os sintomas de deficiéncias nutricionais
frequentemente se manifestam como padroes espacialmente difusos, que se estendem por
areas amplas da folha, o que poderia favorecer a integracao de informacao de contexto
global que os mecanismos de autoatencao dos Transformers sao projetados para capturar
(DOSOVITSKIY et al., 2021; VASWANTI et al., 2017). As CNNs, em contrapartida, pos-
suem um viés indutivo de localidade que as torna eficazes para padroes texturais de escala
reduzida, mas que poderia limitar sua capacidade de integrar informacoes distribuidas ao
longo de toda a imagem (DOSOVITSKIY et al., 2021). Os modelos hibridos, ao com-
binarem ambas as abordagens, poderiam capturar tanto padroes locais quanto globais.
Cabe registrar que a literatura recente em classificacao de imagens naturais tem demons-

trado que a superioridade dos Transformers sobre as CNNs nao é universal e depende
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fortemente do volume de dados disponivel, do viés indutivo das arquiteturas e do grau
de pré-treinamento (TOUVRON et al., 2021). A comparagdo empirica dessas familias
arquiteturais no dominio especifico de deficiéncias nutricionais em café é, portanto, con-
duzida com carater exploratorio, com o objetivo de verificar se as vantagens teodricas dos
mecanismos de atenc¢ao se traduzem, ou nao, em ganhos praticos de desempenho neste
contexto.

Hipotese H3: Interpretabilidade e coeréncia agronomica dos mapas de ativagcdo. A
terceira hipdtese propoe que a andlise de interpretabilidade, conduzida por meio do
Grad-CAM, revelara que os modelos focam em regioes da folha que sdo agronomicamente
consistentes com a sintomatologia conhecida de cada deficiéncia nutricional. Especifi-
camente, espera-se que os mapas de ativagdo destaquem regides como margens foliares,
espagos internervais e o limbo foliar de forma generalizada (MALAVOLTA, 2006). Ade-
mais, formula-se a expectativa de que a distribuicao espacial da atencao varie em funcao
do estagio temporal, em que, nos estagios iniciais, quando os sintomas sao mais difusos,
os mapas de ativagdo tendem a cobrir areas mais amplas da folha, ao passo que nos
estagios tardios, com lesoes mais localizadas, a atencao se concentraria em regides espe-
cificas. Essa hipdtese é relevante ndo apenas para validar a confiabilidade dos modelos,
mas também para avaliar seu potencial como ferramentas de apoio a decisao agronomica,
em que a transparéncia do processo decisério é fundamental para a adocao em contextos
produtivos reais. A confirmacao de que os modelos focam em regides compativeis com a
sintomatologia esperada fortaleceria a argumentagao em favor da sua utilizagdo pratica,
enquanto a deteccao de padroes de atencao inconsistentes com o conhecimento agrono-
mico sinalizaria a necessidade de refinamentos no pipeline de treinamento, como técnicas
de regularizacdo ou estratégias de data augmentation direcionadas. Nesse sentido, a ana-
lise de interpretabilidade desempenha um papel duplo, de validagao cientifica dos modelos

e de orientacao para o seu aprimoramento.

1.4 Contribuicoes Esperadas

As contribuic¢oes esperadas deste trabalho organizam-se em trés eixos complementares,
o metodoldgico, o empirico e o aplicado, que, em conjunto, visam avangar o estado da arte
na intersecao entre visdo computacional e o monitoramento de deficiéncias nutricionais.

Contribuicio metodologica. No eixo metodologico, a principal contribuicao reside no
desenvolvimento e na formalizacao de um pipeline experimental para a analise tempo-
ral da classificacao de estresses em plantas com o uso de deep learning. A estratégia de
particionamento temporal, que permite variar sistematicamente a fracao dos dados tem-
porais incluida no treinamento e na avaliacao, constitui uma abordagem reprodutivel e
parametrizavel que pode ser aplicada a outros datasets agricolas com anotagao tempo-

ral, independentemente da cultura ou do tipo de estresse investigado. Diferentemente
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de abordagens que categorizam manualmente os estagios de evolucao dos sintomas em
categorias discretas, como leve, moderado e severo, a estratégia proposta opera sobre a
dimensao temporal continua, o que preserva a granularidade da informagao e permite uma
analise mais fina da detectabilidade ao longo do tempo. Ademais, o presente trabalho do-
cumenta de forma detalhada as decisoes metodologicas relativas a estratégia de validacao,
bem como a andlise da aplicabilidade do protocolo Leave-One-Group-Out (LOGO) por
vaso, que se revelou inadequado devido a alta variancia temporal entre plantas do mesmo
vaso, e a justificativa fundamentada para a ado¢ao de hold-out estratificado 80/20. Esse
registro transparente dos desafios e das limitagoes encontrados no processo de avaliagao de
modelos em dados agricolas com estrutura hierarquica constitui, por si s6, uma contribui-
¢ao relevante, dado que muitos trabalhos na literatura omitem as tentativas malsucedidas
de validagao, e privam a comunidade de informacgoes valiosas para o desenho de futuros

experimentos.

Contribuicio empirica. No eixo empirico, este trabalho oferece uma comparacao sis-
tematica e quantitativa entre trés familias arquiteturais de deep learning (CNNs, ViTs e
modelos hibridos CNN-ViT) aplicadas a classificacao de deficiéncias nutricionais em café
ao longo de diferentes estagios temporais. A relevancia de comparagoes rigorosas entre
arquiteturas nesse dominio é ilustrada pelo estudo de Pushpa, Akash e Akash (2025),
que confronta sistematicamente técnicas de aprendizado de maquina e de deep learning
para a deteccao de deficiéncias nutricionais em plantas e evidencia a superioridade das
abordagens convolucionais sobre os métodos classicos. Essa comparacao preenche uma
lacuna importante na literatura, em que os estudos existentes tipicamente avaliam uma
unica arquitetura em um tnico ponto temporal, o que impede conclusoes sobre a adequa-
cao relativa de diferentes abordagens a diferentes condigdes diagndsticas. Os resultados
empiricos gerados incluem curvas de desempenho temporal para cada arquitetura, o que
permite visualizar como a acuracia evolui em fungao do estagio de desenvolvimento dos
sintomas; analises detalhadas por classe que revelam a hierarquia de dificuldade entre as
diferentes deficiéncias e identificam quais nutrientes apresentam sintomas mais facilmente
discriminaveis, e uma avaliacdo quantitativa do impacto da resolucao da imagem de en-
trada sobre a acurécia classificatéria. Em conjunto, essas evidéncias empiricas constituem
um corpo de conhecimento que pode orientar tanto futuras pesquisas académicas, ao iden-
tificar as questoes que permanecem em aberto, quanto aplicagoes praticas, ao informar a

selecao de arquiteturas e configuragoes para sistemas de monitoramento em campo.

Contribuicao aplicada. No eixo aplicado, o trabalho gera conhecimento potencialmente
relevante para o desenvolvimento futuro de sistemas automatizados de monitoramento nu-
tricional em lavouras de café. Ao indicar, sob as condi¢oes controladas do experimento,
a faixa em que os sinais visuais se tornam discriminativos, os resultados oferecem subsi-
dios preliminares para o planejamento de protocolos de monitoramento, sem extrapolacao

imediata para condi¢oes de campo, cuja validacao ¢ registrada como pré-requisito para
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a traducao das observagoes deste trabalho em recomendagoes operacionais. A andlise de
interpretabilidade via Grad-CAM, ao validar que os modelos focam em regides agrono-
micamente relevantes, reforca a confiabilidade das predigoes e facilita a adocao dessas
tecnologias por profissionais do setor agropecudrio, que necessitam de ferramentas nao
apenas acuradas, mas também explicaveis. Dessa forma, o presente trabalho contribui
para a transicao de um paradigma reativo de gestao nutricional, baseado na observacao
tardia de sintomas avancados, para um paradigma proativo, fundamentado na deteccao

precoce assistida por inteligéncia artificial.

1.5 Organizacao do Trabalho

A presente dissertacao esta estruturada em cinco capitulos, organizados de forma a
conduzir progressivamente os fundamentos tedricos até os resultados experimentais e as
conclusoes da pesquisa. No Capitulo 1, ora apresentado, é contextualizado o problema
de pesquisa no cenario da cafeicultura brasileira, é explicitada a motivacdo fundamen-
tada na lacuna temporal identificada na literatura, sdo formalizados os objetivos gerais e
especificos e sdo enunciadas as trés hipdteses que orientam a investigagdo, bem como as
contribuigoes esperadas nos eixos metodologico, empirico e aplicado.

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentagdo tedrica que sustenta a investigacao,
organizada em trés eixos tematicos principais. O primeiro eixo aborda a nutri¢do mi-
neral de cafeeiros ao detalhar o papel fisioloégico dos macronutrientes, os mecanismos de
manifestacao e progressao dos sintomas de deficiéncia, e os métodos tradicionais de di-
agnostico, desde a andlise laboratorial até a inspecao visual. O segundo eixo cobre os
fundamentos de deep learning aplicados a visao computacional, tais como a arquitetura
de CNNs e seus componentes, como camadas convolucionais, pooling, normalizacdo em
lote, 0 mecanismo de autoatencao dos Transformers e sua adaptacio para processamento
de imagens nos ViTs, e as abordagens hibridas que combinam ambos os paradigmas. O
terceiro eixo apresenta as técnicas de interpretabilidade de modelos, com destaque para o
Grad-CAM e sua aplicabilidade na validacao de predigdes em dominios agricolas. Além
disso, é apresentada uma revisao dos trabalhos relacionados que empregam aprendizado
profundo para a classificacao de estresses em plantas, ao situar a presente pesquisa em re-
lacao ao estado da arte e identificar explicitamente as lacunas que este trabalho se propoe
a preencher.

No Capitulo 4 é descrita em detalhes a metodologia empregada, como a caracterizacao
completa do dataset, com suas sete classes, organizacao temporal, o protocolo de pré-
processamento, recorte central, redimensionamento, normalizacao e data augmentation, a
estratégia de particionamento temporal e a configuracao detalhada das trés arquiteturas
avaliadas (ResNet50, ViT-B/16 e o modelo hibrido CNN-ViT customizado) e o protocolo

padronizado de treinamento e avaliacao adotado.
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No Capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados experimentais obtidos ao
confrontar cada uma das trés hipdteses formuladas com as evidéncias empiricas, comparar
o desempenho das diferentes arquiteturas em cada fragdo temporal, analisar as métricas
por classe para identificar as deficiéncias de maior e menor dificuldade classificatéria,
avaliar o efeito da resolucao da imagem e examinar os mapas de interpretabilidade gerados
pelo Grad-CAM a luz do conhecimento agronoémico.

Por fim, no Capitulo 6 sdo sintetizadas as principais descobertas da pesquisa, com a
retomada das hipdteses e dos objetivos para verificar seu grau de atendimento, sao discuti-
das as limitagoes do estudo e sao apontadas dire¢oes promissoras para trabalhos futuros,
bem como a possibilidade de extensao da abordagem temporal para outras culturas e

tipos de estresse.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais que sustentam a presente
pesquisa. A estrutura parte dos fundamentos agronémicos do problema, isto é, a nutri¢ao
mineral em plantas de café e a sintomatologia associada as deficiéncias, avanca para as tec-
nologias de aquisicao e processamento de imagens digitais na agricultura, e aprofunda-se
nas arquiteturas de aprendizado profundo empregadas, nomeadamente as Redes Neurais
Convolucionais, os Vision Transformers e os modelos hibridos. Em seguida, sao discu-
tidas as técnicas de interpretabilidade e explicabilidade que conferem transparéncia aos
modelos, e, por fim, sdo apresentadas as analises dos trabalhos relacionados, com a iden-
tificagdo das lacunas que esta pesquisa visa preencher. A construgao deste referencial
tedrico busca fornecer ao leitor uma compreensao abrangente e autocontida dos pilares

sobre os quais o trabalho se sustenta.

2.1 Nutricao Mineral em Plantas de Café

A nutrigdo mineral constitui um dos pilares da fisiologia vegetal e da producao agri-
cola, determinante para o crescimento, o desenvolvimento e a produtividade das culturas.
As plantas necessitam de elementos minerais essenciais, classificados em macronutrientes,
Nitrogénio (N), Fésforo (P), Potéssio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg) e Enxofre (S), e
micronutrientes, Ferro (Fe), Manganés (Mn), Zinco (Zn), Cobre (Cu), Boro (B), Molib-
dénio (Mo) e Cloro (Cl), cada qual com fun¢oes metabdlicas especificas e insubstituiveis.
No caso do cafeeiro (Coffea arabica), a demanda nutricional é particularmente elevada
devido ao ciclo fenolégico complexo dessa espécie perene, que envolve fases simultaneas
de crescimento vegetativo e reprodutivo, impondo uma competicao interna por fotoassi-
milados e nutrientes minerais (MALAVOLTA, 2006). A deficiéncia de qualquer um desses
elementos essenciais compromete fungoes vitais da planta, como a fotossintese, a sintese
proteica e a regulagao osmotica, o que resulta em perdas de rendimento que podem ser
irreversiveis quando o diagndstico é tardio (MARSCHNER, 2012). Nesse contexto, a com-

preensao detalhada dos mecanismos de absorcao, translocagao e funcao de cada nutriente
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é pré-requisito para qualquer abordagem de diagnéstico, seja ela tradicional ou baseada

em técnicas computacionais.

A mobilidade dos nutrientes no floema é o principio agrondémico mais relevante para a
interpretacao dos padroes visuais de deficiéncia, pois determina em quais 6rgaos da planta
os sintomas se manifestam primeiro. Nutrientes com alta mobilidade no floema, como N,
P, K, Mg e S, sao redistribuidos pela planta a partir de tecidos maduros para suprir as
demandas dos tecidos em crescimento ativo, consequentemente, os sintomas de deficiéncia
desses elementos aparecem inicialmente nas folhas mais velhas, situadas na porg¢ao inferior
da copa. Em contrapartida, nutrientes com mobilidade reduzida no floema apresentam
sintomas preferencialmente nas folhas mais jovens, sendo que elementos pouco méveis,
como Fe, Mn, Zn e B, sao redistribuidos de forma limitada, enquanto elementos quase
imoveis, como Ca, praticamente nao se redistribuem, de modo que os sintomas surgem
nas folhas mais novas, no apice da planta (MALAVOLTA, 2006; MARSCHNER, 2012).
Essa dicotomia entre sintomas em folhas velhas e folhas novas constitui o primeiro nivel
de discriminagao no diagnéstico visual. A compreensao desse mecanismo agrondmico é
fundamental para interpretar tanto os acertos quanto os erros dos classificadores avaliados
neste trabalho, ainda que a posi¢ao da folha na copa nao constitua um atributo fornecido

aos modelos, que operam sobre recortes foliares individuais.

Cada deficiéncia nutricional produz uma sintomatologia visual caracteristica que, em
estagios avancgados, permite a identificacao por profissionais experientes. A deficiéncia de
N manifesta-se como clorose generalizada e uniforme das folhas mais velhas, que adquirem
coloragao verde-amarelada palida, com progressao para senescéncia precoce e abscisao fo-
liar, dado o papel central do N na sintese de clorofila e proteinas (MALAVOLTA, 2006;
MARSCHNER, 2012). A caréncia de P provoca escurecimento das folhas, que podem
assumir tonalidade verde-escura, por vezes atingindo coloragao arroxeada em algumas es-
pécies, com reducao do crescimento radicular e aéreo. A deficiéncia de K é reconhecida
pela necrose marginal das folhas mais velhas, conhecida como “queima de bordas”, fre-
quentemente acompanhada de clorose internerval. O Ca, por sua vez, é essencial para a
estrutura da parede celular e, em sua auséncia, as folhas jovens apresentam deformagoes,
enrolamento e necrose apical. A deficiéncia de Mg, componente central da molécula de
clorofila, gera clorose internerval nas folhas maduras, com as nervuras em tonalidade verde
e o limbo amarelado ou avermelhado. Por fim, a caréncia de S produz clorose uniforme,
cujos sintomas tendem a manifestar-se preferencialmente nas folhas mais novas quando o
N estd presente em niveis suficientes, com aspecto visual semelhante ao da deficiéncia de
N em estédgios iniciais, o que constitui uma das principais fontes de confusao diagnéstica
(MALAVOLTA, 2006; MARSCHNER, 2012). Na Figura 1 sao apresentados exemplos
representativos dessas manifestacoes em folhas de Coffea arabica, que evidenciam a diver-

sidade de padroes fenotipicos a serem discriminados pelos classificadores avaliados.

Um aspecto central desta pesquisa é a evolugao temporal dos sintomas de deficiéncia.
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U] (a) (h) (i) 1]

Figura 1 — Exemplos de folhas de café (Coffea arabica) com diferentes deficiéncias nutrici-
onais: (a) folha saudavel (Completo); (b) deficiéncia de N; (c) deficiéncia de P;
(d) deficiéncia de K; (e) deficiéncia de Mg; (f) deficiéncia de B; (g) deficiéncia
de Mn; (h) deficiéncia de Ca; (i) deficiéncia de Fe; (j) deficiéncias miltiplas. As
alteracoes de coloracao, textura e distribuicao das lesdes constituem padroes
visuais caracteristicos das deficiéncias nutricionais em cafeeiros. A figura é
exibida com finalidade ilustrativa da diversidade de fen6tipos foliares descritos
na literatura; o conjunto de classes investigado neste trabalho corresponde a
Completo, N, P, K, Ca, Mg e S, conforme detalhado no Capitulo 4, e nao inclui
as deficiéncias de B, Mn, Fe nem cenarios de multiplas deficiéncias aqui ilus-
trados. Adaptado de: Tuesta-Monteza, Mejia-Cabrera e Arcila-Diaz (2023).

Uma caréncia nutricional ndo se manifesta de forma abrupta, ao contrario, ela evolui pro-
gressivamente de um estado subclinico, onde as altera¢des bioquimicas ja ocorrem, mas
ainda nao sao visiveis, para sintomas iniciais sutis, como leves alteracoes de tonalidade,
até atingir padroes fenotipicos claros e altamente discriminativos, como necroses exten-
sas e deformagoes severas. Essa dinamica temporal cria um desafio fundamental para
sistemas de classificacdo automatizada, pois nos estdgios iniciais diferentes deficiéncias
produzem fendétipos visualmente similares, como a clorose difusa causada pela falta de N,
que pode ser confundida com a causada pela falta de S ou até mesmo com o envelhecimento
natural da folha, ao passo que, em estagios avancados, os sintomas se tornam progressi-

vamente mais especificos e distinguiveis (MARSCHNER, 2012). As revisoes abrangentes
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de Upadhyay et al. (2025) e Mehta et al. (2025) documentam o predominio do deep lear-
ning no diagnostico de estresses em plantas. Nao obstante, a abordagem dominante na
literatura trata o diagnéstico como um problema de classificagdo estatica, com modelos
treinados e avaliados a partir de imagens de sintomas ja estabelecidos, o que descarta
a informacao diagnéstica contida na evolucao temporal dos sintomas. A presente pes-
quisa aborda diretamente essa lacuna ao investigar como o desempenho de classificacao
se relaciona com o estagio temporal de desenvolvimento dos sintomas.

A interacao entre deficiéncias multiplas e a influéncia de fatores ambientais adicionam
camadas de complexidade ao diagnéstico visual. Na pratica agricola, é raro que uma
planta sofra de uma tunica deficiéncia isolada, frequentemente, o desequilibrio de um nu-
triente afeta a absor¢do ou a utilizacdo de outros, o que gera quadros sintomatolégicos
compostos que desafiam até os profissionais mais experientes. Por exemplo, a deficiéncia
de Ca pode ser exacerbada por excesso de K, que, em concentracoes elevadas, exerce anta-
gonismo i6nico e reduz a quantidade de Ca absorvida (MALAVOLTA, 2006), e a caréncia
de Mg é frequentemente observada em solos acidos onde o aluminio téxico inibe a absor-
¢ao de cations divalentes. Ademais, fatores como estresse hidrico, temperatura extrema e
ataque de pragas podem mimetizar ou mascarar sintomas nutricionais, o que aumenta a
ambiguidade do diagnéstico visual (MARSCHNER, 2012). No contexto experimental da
presente pesquisa, o cultivo em solugao nutritiva com deficiéncias individuais controladas,
cada planta submetida a omissao de um tnico nutriente, elimina essas interagoes confusas
e cria um cenario ideal para avaliar a capacidade dos modelos de discriminar sintomas
puros de cada deficiéncia. Contudo, a transferéncia dos modelos treinados nesse ambiente
controlado para condi¢oes de campo permanece um desafio a ser abordado em trabalhos
futuros.

Os métodos tradicionais de diagndstico nutricional em cafeeiros incluem a inspecao
visual por agronomos, a andlise foliar por via imida e a espectrometria de emissao ato-
mica com plasma indutivamente acoplado, Espectrometria de Plasma Indutivamente Aco-
plado (ICP) (HANSEN et al., 2013). A inspegao visual, embora amplamente praticada, é
subjetiva e particularmente falha nos estagios iniciais de deficiéncia, ao passo que a ana-
lise laboratorial e a ICP, apesar de constituirem o padrao-ouro quantitativo, sao custosas,
demoradas e destrutivas, o que inviabiliza o0 monitoramento continuo em larga escala. Es-
sas limitagoes motivam o desenvolvimento de abordagens nao invasivas e automatizadas,
baseadas em imagens digitais e aprendizado profundo, capazes de fornecer diagndsticos

rapidos e escalaveis que complementem as técnicas tradicionais.

2.2 Diagnéstico por Imagens Digitais na Agricultura

A utilizacao de imagens digitais para o diagnostico agricola representa uma mudanca

de paradigma em relagao aos métodos laboratoriais tradicionais, com a promessa de di-
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agnosticos nao destrutivos, rapidos e potencialmente escalaveis. O historico dessa abor-
dagem remonta as décadas de 1980 e 1990, com os primeiros sistemas de processamento
digital de imagens aplicados a classificagdo de cobertura do solo via sensoriamento re-
moto por satélite. Contudo, a popularizagao em larga escala das redes neurais profundas
e a disponibilizacao de grandes conjuntos de dados de imagens marcaram a transicao de
abordagens baseadas em engenharia manual de caracteristicas, as handcrafted features,
para a extragdo automédtica de representagoes por meio de deep learning (LIAKOS et
al., 2018). Desde entdo, a comunidade cientifica tem explorado intensivamente o uso de
imagens capturadas por cameras convencionais, drones e smartphones para tarefas que
vao desde a deteccao de doencas foliares até a estimativa de produtividade e a avaliacao
do estado hidrico das culturas (LIAKOS et al., 2018).

A escolha da modalidade de imagem é um fator critico que influencia diretamente
o desempenho e a aplicabilidade de qualquer sistema de visdo computacional agricola.
Imagens no espectro visivel (RGB) sdo a modalidade mais acessivel, capturadas por ca-
meras convencionais, drones comerciais e smartphones. Seu baixo custo e facilidade de
aquisicao as tornam ideais para aplicagoes em larga escala e para a disseminacgao de ferra-
mentas diagnosticas em regioes com infraestrutura limitada. No entanto, imagens RGB,
por operarem apenas no espectro visivel, carecem de sensibilidade direta aos marcado-
res bioquimicos associados ao estresse fisiologico em estagios muito precoces, quando as
alteragoes ainda nao se traduziram em mudangas de coloragao perceptiveis (SHOAIB et
al., 2026). Em contrapartida, sensores hiperespectrais capturam centenas de bandas do
espectro eletromagnético, enquanto sensores multiespectrais operam em um nimero me-
nor de bandas selecionadas, tipicamente entre quatro e doze, abrangendo regides como o
infravermelho préximo e o infravermelho de ondas curtas, o que permite a deteccao de
alteracoes sutis na reflectancia foliar associadas a variagoes no teor de clorofila, agua e
pigmentos carotenoides antes que sintomas sejam visiveis a olho nu. Contudo, o custo
elevado dos sensores, a necessidade de calibragao radiométrica rigorosa e a complexidade
do processamento de dados hiperespectrais de alta dimensionalidade constituem barrei-
ras significativas para a adocao massiva dessas tecnologias, especialmente por pequenos e
médios produtores (SHOAIB et al., 2026).

A plataforma de aquisicao constitui outro eixo de variabilidade que impacta a quali-
dade dos sistemas de diagndstico por imagem. Plataformas terrestres, como cameras mon-
tadas em estagoes fixas ou operadas manualmente, oferecem resolucdo espacial elevada
e controle sobre as condi¢oes de iluminacao, o que as torna particularmente adequadas
para a captura de detalhes finos da superficie foliar, como alteragoes de textura associ-
adas a estagios iniciais de deficiéncia. Em plataformas menos controladas, como drones
e smartphones, a variabilidade nas condi¢oes de captura, como iluminacao, angulo, dis-
tancia ao objeto e fundo da imagem, introduz viés de captura que pode comprometer a

generalizagao dos modelos e exige estratégias robustas de pré-processamento e aumento
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de dados (NOYAN, 2022).

Os desafios associados a padronizacao de dados constituem uma preocupacao trans-
versal a todas as modalidades e plataformas de aquisicdo. A variabilidade nas condig¢oes
ambientais, como intensidade e direcao da iluminacao solar, presenca de sombras e tem-
peratura de cor, afeta diretamente as propriedades cromaticas das imagens, o que pode
introduzir vieses que comprometem a generalizacao dos modelos. Estratégias de mitiga-
¢ao incluem a captura em condigdes controladas, como estufas e cimaras de imageamento,
e técnicas computacionais de normalizacao de cor (WANG et al., 2025). Além disso, a
variabilidade biologica intrinseca, como diferencas de gendtipo, idade da folha, posicao
na copa e estado hidrico, adiciona uma camada de complexidade (UBBENS; STAVNESS,
2017) que motiva o uso de conjuntos de dados diversificados e de estratégias de aumento
de dados, de modo a reduzir a influéncia de confundidores e favorecer a generalizacao
(SHOAIB et al., 2025).

Este trabalho adota imagens RGB capturadas em ambiente de estufa controlada, uma
decisao metodologica que minimiza a variabilidade ambiental e permite isolar o efeito
das deficiéncias nutricionais sobre a aparéncia foliar. A captura foi realizada ao longo de
aproximadamente cinco meses (outubro de 2016 a margo de 2017), com registro temporal
via timestamps nos diretorios de armazenamento, o que gera um dataset longitudinal de
28.086 registros distribuidos em sete classes (Completo, N, P, K, Ca, Mg, S) e quatro
vasos por classe. A contribuicao diferencial reside ndo na modalidade de imagem empre-
gada, mas na exploracao sistematica da dimensao temporal dos dados. Em vez de tratar o
diagnostico como um problema de classificacao estatica, abordagem predominante na lite-
ratura, a presente pesquisa investiga como o desempenho de classificacao evolui a medida
que os sintomas se desenvolvem ao longo do tempo, e quantifica a partir de que mo-
mento os sinais visuais se tornam suficientemente distintos para permitir a discriminacao

automatizada entre deficiéncias.

2.3 CNNs

2.3.1 Fundamentos

As CNNs constituem a classe de modelos que dominou o campo da visdo computa-
cional durante a tltima década, com fundamentos estabelecidos por LeCun et al. (1998)
com a arquitetura LeNet-5, originalmente projetada para o reconhecimento de digitos ma-
nuscritos. A arquitetura de uma CNN ¢é inspirada na organizacao hierarquica do cortex
visual de mamiferos e se baseia em trés operacoes fundamentais, sendo elas a convolucao,
o agrupamento, pooling, e a ativacdo nao linear. A operacao de convolucao aplica filtros
aprendiveis, denominados kernels, que deslizam sobre o volume de entrada para produzir

mapas de caracteristicas, os feature maps, cada filtro responsével por detectar um padrao
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espacial especifico (DUMOULIN; VISIN, 2018). Em camadas iniciais, esses filtros tipica-
mente respondem a bordas, gradientes e texturas simples; em camadas mais profundas,
combinacgoes de filtros capturam padroes progressivamente mais abstratos e semantica-
mente ricos, como formas geométricas, partes de objetos e, no contexto desta pesquisa,
padroes de clorose e necrose em folhas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A operacao de pooling, tipicamente max pooling ou average pooling, reduz a dimensio-
nalidade espacial dos mapas de caracteristicas, o que promove invariancia local a pequenas
translacdes e deformacdes (SCHERER; MULLER; BEHNKE, 2010), além de diminuir
o custo computacional das camadas subsequentes (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Ao condensar a informacao de regides vizinhas em um tnico valor repre-
sentativo, o pooling permite que a rede mantenha as informacoes mais salientes enquanto
descarta redundancias espaciais. Essa operagdo, combinada com a aplicacao sucessiva de
convolugoes, confere as CNNs dois vieses indutivos fundamentais, sendo eles a localidade,
em que cada unidade responde apenas a uma regiao restrita da entrada, denominada
campo receptivo, receptive field, e a invariancia translacional, em que o compartilhamento
de pesos garante que o mesmo filtro detecta o mesmo padrao independentemente de sua
posi¢ao na imagem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esses vieses indu-
tivos tornam as CNNs extremamente eficientes em termos de parametros, o que permite
que modelos relativamente compactos alcancem desempenho elevado mesmo com conjun-
tos de dados moderados. Na Figura 2 é ilustrado um exemplo de arquitetura CNN para
classificacao de imagens, com as etapas de convolucao, pooling e classificacao por camadas

totalmente conectadas.

— , | i
‘ _ LFL Dog
e R NotD
_____ = ' BEE
\ P
\\ | ,/
\ /
Input image Convolution Layer ~ ReLU Layer Pooling Layer \ ; Output
) [—
! /" Classes

\|

Fully Connected
Layer

Figura 2 — Exemplo de arquitetura CNN para classificacdo de imagens: a imagem de
entrada é processada por camadas de convolucao com ativacao ReLLU, seguidas
de camadas de pooling para reducgao espacial, e por fim por camadas totalmente

conectadas, fully connected, que produzem a classificacao final. Adaptado de:
Alzubaidi et al. (2021).

As fungoes de ativagdo nao linear sdo componentes essenciais que introduzem capa-

cidade de aproximacao de func¢oes complexas nas redes neurais. A ReLU, definida como
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f(z) = max(0, z), tornou-se a fungdo de ativacdo padrao em CNNs modernas devido a
sua simplicidade computacional e a mitigacao do problema do gradiente desvanecente, o
vanishing gradient, que dificultava o treinamento de redes profundas com fungoes sigmoi-
dais e tangente hiperbélica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A ReLU
introduz esparsidade nas ativagoes, pois neuronios com entrada negativa sao desativa-
dos, o que contribui para representacoes mais eficientes e interpretaveis. Variantes como
a Leaky ReLU e a ELU atribuem valores nao nulos a entradas negativas, em vez de
desativa-las completamente como a ReLLU, o que reduz o deslocamento de viés nas ativa-
¢oes (CLEVERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2016), enquanto a GELU pondera
as entradas por seu valor em vez de apenas pelo sinal (HENDRYCKS; GIMPEL, 2016),
sendo a ativagao empregada nas camadas feed-forward da arquitetura ViT (DOSOVITS-
KIY et al., 2021). A ReLU original, contudo, permanece predominante em arquiteturas

residuais como a ResNet, empregada neste trabalho.

A técnica de Batch Normalization (BN), proposta por loffe e Szegedy (2015), repre-
sentou um avanco no treinamento de redes profundas ao normalizar as ativagoes de cada
camada para ter média zero e variancia unitaria dentro de cada mini-batch. Essa nor-
malizacao reduz o fendmeno de deslocamento interno de covariaveis, o internal covariate
shift, o que permite o uso de taxas de aprendizado mais elevadas, acelera a convergéncia
e atua como regularizador implicito. Em arquiteturas modernas, camadas de BN sao
inseridas sistematicamente apds cada convolucgdo e antes da funcao de ativacdo, e cons-
tituem um componente padrao do bloco convolucional. Ademais, a técnica de Dropout,
proposta por Srivastava et al. (2014), complementa a regularizagdo ao desativar aleatori-
amente uma fragdo dos neurdnios durante o treinamento, o que forca a rede a aprender
representacoes mais robustas e distribuidas, menos dependentes de neurénios individuais.
A combinacao de BN e Dropout constitui a estratégia de regularizacao predominante em

CNNs contemporaneas e é empregada nas arquiteturas avaliadas nesta dissertacao.

O treinamento de CNNs é realizado por meio do algoritmo de retropropagagao (back-
propagation), que calcula o gradiente da funcao de perda em relagdo a cada pardmetro da
rede por meio da regra da cadeia, e de algoritmos de otimizagdo baseados em gradiente,
como o Stochastic Gradient Descent (SGD) e suas variantes adaptativas (Adam, Ada-
Grad, RMSProp). O otimizador Adam, utilizado neste trabalho, combina as vantagens
do momentum e da adaptacao por parametro da taxa de aprendizado, particularmente
eficaz para paisagens de perda ruidosas e nao convexas tipicas de redes profundas (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A escolha da func¢ao de perda, neste caso
a entropia cruzada categorica, cross-entropy loss, e a estratégia de regularizacao influen-
ciam diretamente a capacidade do modelo de generalizar para dados nao vistos durante
o treinamento, um aspecto critico em aplica¢oes agricolas em que a variabilidade natural

das amostras é elevada.

A funcao de perda Cross-Entropy, definida pela Equacao 1, penaliza proporcional-
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mente a confianca do modelo em predigoes incorretas, o que incentiva distribuigoes de

probabilidade concentradas na classe correta.

L=~ ylog(j.) (1)

c=1

Nessa formulacao, y. ¢ o rétulo verdadeiro em codificacao one-hot e 9. é a probabilidade
predita para a classe ¢. Em problemas de classificacdo multiclasse como o desta pesquisa,
com sete classes de deficiéncia nutricional, a saida da rede passa por uma camada soft-
max que normaliza os logits em uma distribuicao de probabilidade, e a Cross-Entropy ¢é
calculada sobre essa distribuicdo. A combinagao de softmax com Cross-Entropy possui
propriedades numéricas favoraveis, com gradientes simples e estaveis, o que contribui para
a convergéncia eficiente do treinamento. Ademais, estratégias como o ajuste adaptativo
da taxa de aprendizado por estagnacao da perda de validagao, conhecido como learning
rate scheduling, e a parada antecipada, early stopping, que interrompe o treinamento
quando a perda de validacdo nao melhora por um numero definido de épocas, sdo meca-
nismos adicionais de regularizacao que previnem o sobreajuste e garantem que o modelo
retido seja aquele com melhor capacidade de generalizacao (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

2.3.2 Arquiteturas Residuais e a ResNet

O treinamento de CNNs muito profundas era, até 2015, limitado pelo chamado pro-
blema da degradacao, degradation problem, em que, ao aumentar o nimero de camadas
além de um certo limiar, a acuracia de treinamento, e nao apenas a de validagao, comecava
a diminuir, o que contrariava a expectativa de que redes mais profundas, por possuirem
maior capacidade representacional, deveriam aprender pelo menos tao bem quanto redes
mais rasas. Esse fenomeno, distinto do sobreajuste, overfitting, indicava uma dificuldade
de otimizacao, e nao de capacidade, o que sugere que o algoritmo de retropropaga¢ao nao
conseguia encontrar solucoes eficientes em paisagens de perda extremamente profundas.
A arquitetura ResNet, proposta por He et al. (2016), abordou esse problema de forma
elegante por meio da introducao de conexoes residuais, skip connections, que permitem
que o sinal de entrada de um bloco seja somado diretamente a sua saida, de modo que a

rede aprende o residuo em vez da transformacao completa H(x), conforme a Equagao 2.
Flz)=H(z) -z (2)

A intuigao por tras das conexdes residuais é que, se a transformagao identidade H(x) =
x for proxima da solugdo otima, é mais facil para a rede aprender a zerar os pesos da
fungao residual F(x) ~ 0 do que aprender a transformagao identidade por meio de uma
sequéncia de camadas convolucionais nao lineares. Formalmente, a saida de um bloco

residual é definida pela Equacao 3, em que F representa as operagoes do bloco, como
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convolugoes, BN e ReLU, e x é a entrada que “atalha” essas operagoes.
y=F(x {Wi}) += (3)

Quando as dimensoes de F(x) e x diferem, por exemplo ao mudar o niimero de canais ou
a resolucao espacial, uma projecao linear Wy é aplicada a entrada, conforme a Equacao 4
(HE et al., 2016).

y=F(z,{W;}) + Wz (4)

Essas conexoes de atalho garantem que os gradientes possam fluir diretamente da funcao
de perda até as camadas iniciais da rede, o que mitiga o desvanecimento e a explosao de
gradientes e permite o treinamento eficaz de redes com centenas de camadas. Na Figura 3
é ilustrada a estrutura do bloco residual, em que a conexao de atalho soma a entrada x

diretamente a saida da transformagao residual F(x).

identity

Figura 3 — Bloco residual, building block, da ResNet: a conexao de atalho, skip connection,
soma a entrada x diretamente a saida da transformagao residual F(x), o que
permite que o gradiente flua sem atenuacao pelas camadas. Adaptado de: He
et al. (2016).

A ResNet50, variante com 50 camadas utilizada neste trabalho, emprega blocos resi-
duais do tipo bottleneck, que consistem em trés convolugoes empilhadas, sendo elas uma
convolugao 1 x 1 para reducao de dimensionalidade, uma convolucao 3 x 3 para extracao
de caracteristicas espaciais e uma convolugao 1 x 1 para expansao dos canais. Essa arqui-
tetura em gargalo, bottleneck, reduz significativamente o nimero de parametros e o custo
computacional em comparacgao com blocos residuais simples de duas convolugoes 3 x 3, ao
mesmo tempo em que mantém, ou até melhora, a capacidade representacional. A familia
ResNet, na variante de 152 camadas, venceu a competicao ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) de 2015 (HE et al., 2016), e a ResNet50 consolidou-se
como a variante mais amplamente adotada na literatura pelo equilibrio entre capacidade
representacional e custo computacional, empregada tanto como modelo final quanto como
backbone para extracao de caracteristicas em arquiteturas mais complexas.

A familia ResNet compreende variantes com diferentes profundidades (ResNet18, ResNet34,
ResNet50, ResNet101, ResNet152), cada uma com um compromisso distinto entre capa-

cidade representacional e custo computacional. Estudos empiricos demonstraram que
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a acuracia melhora consistentemente com o aumento da profundidade até certo ponto,
mas com retornos decrescentes, visto que a ResNet152 oferece ganhos marginais sobre
a ResNet101, que por sua vez oferece ganhos modestos sobre a ResNet50, enquanto o
custo computacional cresce linearmente com o nimero de camadas (HE et al., 2016). A
ResNet5h0 figura entre as variantes de ResNet mais adotadas na literatura (ALZUBAIDI
et al., 2021), com capacidade representacional suficiente para a maioria das tarefas de
classificacdo a um custo computacional gerenciavel. Além disso, a ampla disponibilidade
de pesos pré-treinados de alta qualidade para a ResNet50, obtidos com técnicas modernas
de aumento de dados e regularizacao, torna essa arquitetura uma escolha pragmatica para
pesquisas em dominios especializados.

A estratégia de transferéncia de aprendizado é particularmente relevante para o em-
prego de ResNets em dominios agricolas, onde conjuntos de dados rotulados sao tipica-
mente menores do que os utilizados em benchmarks de visao computacional geral. Nessa
abordagem, a rede ¢ inicializada com pesos pré-treinados em um grande conjunto de dados
genérico, neste caso o ImageNet, com mais de um milhao de imagens em mil categorias,
e subsequentemente ajustada, num processo de fine-tuning, para a tarefa-alvo. As cama-
das iniciais capturam caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, enquanto as
camadas finais, mais especificas da tarefa, sdo as preferencialmente ajustadas durante o
fine-tuning para discriminar as classes do novo problema (ALZUBAIDI et al., 2021). A
configuragao de transferéncia de aprendizado adotada para a ResNet50 neste trabalho,
incluindo a variante de pesos pré-treinados e a adaptacao da camada de classificagao, é
detalhada no Capitulo 4.

2.3.3 Extracao Hierarquica de Caracteristicas

Uma propriedade fundamental das CNNs, e em particular das arquiteturas profundas
como a ResNet, é a extracao hierarquica de caracteristicas visuais, na qual cada camada
da rede opera em um nivel de abstracao progressivamente mais elevado. Zeiler e Fergus
(2014) demonstraram, por meio de redes de deconvolucdo, que as camadas iniciais de
CNNs profundas respondem a caracteristicas de baixo nivel, como bordas, gradientes de
intensidade, texturas simples e padroes de cor, enquanto camadas intermediarias combi-
nam essas primitivas para formar representagoes de nivel médio, como texturas complexas,
partes de objetos e padroes repetitivos, e camadas finais codificam caracteristicas de alto
nivel, como formas globais, relacdes semanticas entre partes e categorias de objetos. Essa
hierarquia composicional é uma consequéncia direta da arquitetura empilhada de convolu-
¢Oes com campos receptivos crescentes, de modo que cada camada “vé” uma porg¢ao maior
da imagem original, ao integrar informacoes de regides progressivamente mais amplas.

O conceito de campo receptivo é central para compreender como CNNs processam
informagao visual em diferentes escalas. O campo receptivo tedrico de um neurdnio em

uma dada camada corresponde a regiao da imagem de entrada que influencia a ativagao
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desse neuronio. Nas camadas iniciais, os campos receptivos sao pequenos e capturam
detalhes locais; a medida que as camadas se empilham, os campos receptivos crescem por
composicao, o que permite que camadas profundas integrem contexto espacial mais amplo.
Na ResNet50, os campos receptivos efetivos crescem de dezenas de pixeis nas primeiras
camadas para centenas de pixeis nas tltimas, e cobrem porgoes significativas da imagem de
entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). No contexto da classificagdo
de deficiéncias nutricionais em folhas de café, essa hierarquia é particularmente relevante,
pois camadas iniciais podem capturar mudancas finas de textura e coloracao associadas ao
inicio da clorose, enquanto camadas mais profundas podem integrar padroes mais globais,
como a distribuicao espacial da clorose em relagao as nervuras (clorose internerval no caso
de Mg) ou a concentragao de necrose nas margens foliares (no caso de K). Na Figura 4 é
apresentada essa progressao hierarquica, com a exibicao dos padroes que ativam unidades

em diferentes camadas de uma CNN profunda.

A natureza hierarquica da extragdo de caracteristicas em CNNs tem implicagoes dire-
tas para a interpretabilidade dos modelos e para a compreensao de quais informacoes visu-
ais sustentam a discriminacao entre classes. Técnicas de visualizagdao, como o Grad-CAM,
discutido na Segao 2.7, exploram precisamente essa hierarquia ao produzir mapas de ati-
vacao que revelam quais regioes espaciais, e indiretamente quais padroes visuais, sao mais
relevantes para a decisao do classificador. No caso especifico da presente pesquisa, a ana-
lise dos mapas de ativagao da ResNetb0 permite verificar se o modelo identifica sintomas
agronomicamente consistentes, como bordas necrosadas para deficiéncia de K ou clorose
internerval para deficiéncia de Mg, ou se apoia em artefatos irrelevantes, como o fundo da
imagem ou variagoes de iluminacao. Essa capacidade de introspeccao constitui uma ponte
essencial entre a modelagem computacional e o conhecimento agronomico especializado,

o que reforca a validade e a utilidade pratica dos classificadores desenvolvidos.

2.4 ViTs

2.4.1 Mecanismo de Atencao

O mecanismo de atengao, attention, originalmente concebido para melhorar o desem-
penho de modelos de traducao automatica, tornou-se o componente central da arquitetura
Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017). A ideia fundamental é permitir que o
modelo pondere dinamicamente a importancia relativa de diferentes partes da entrada ao
produzir cada elemento da saida, o que supera as limitacoes dos modelos recorrentes, que
processavam sequéncias de forma estritamente serial e sofriam de dificuldades em captu-
rar dependéncias de longo alcance. No contexto de visao computacional, o mecanismo de
atencdo permite que cada regiao da imagem consulte todas as demais regides para de-

terminar quais informagoes contextuais sdo mais relevantes para sua representagao, uma
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Figura 4 — Visualizacdo das caracteristicas aprendidas por uma CNN profunda em dife-
rentes camadas: as camadas iniciais (Layer 1-2) capturam primitivas visuais
como bordas, gradientes e padroes de textura simples; camadas intermediarias
(Layer 3) combinam essas primitivas em representagdes mais complexas; cama-
das profundas (Layer 4-5) codificam partes de objetos e categorias semanticas.
Para cada mapa de caracteristicas, sdo exibidos os padroes que maximizam a
ativacao correspondente e os patches da imagem de validacao que os ativam
com maior intensidade. Adaptado de: Zeiler e Fergus (2014).

capacidade que vai além da localidade imposta pelas convolugoes.

O mecanismo de autoatencao opera por meio de trés projecoes lineares da entrada, de-
nominadas matrizes de Query (Q), Key (K) e Value (V). Para cada elemento da sequéncia,
o vetor de Query representa o que este elemento estd buscando, o vetor de Key repre-
senta o que este elemento pode oferecer e o vetor de Value contém a informacao efetiva
a ser transmitida. O peso de atencao entre dois elementos é calculado como o produto
escalar de seus vetores QQ e K, normalizado pela raiz quadrada da dimensao dj, seguido

de uma fungdo softmax para obter uma distribuicao de probabilidade. A saida é a soma
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ponderada dos vetores V, cuja férmula candnica é dada pela Equacao 5 (VASWANTI et
al., 2017).

Attention(Q, K, V') = softmax (%) 1% (5)

Essa operacao tem complexidade quadratica O(n?d) em relacio ao comprimento da sequén-
cia n e a dimensao d, o que impoe restricdes computacionais significativas para sequéncias
longas, como as geradas pela divisao de imagens de alta resolucao em patches pequenos.
Na Figura 5 sao ilustrados os componentes do mecanismo de atencao escalada e da atencao

multicabeca.
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Figura 5 — Scaled Dot-Product Attention (esquerda) e Multi-Head Attention (direita): o
mecanismo de atencao escalada computa pesos a partir do produto escalar
entre Query (Q) e Key (K), normalizado por v/dj, e aplicado ao softmaxz, para
ponderar os vetores Value (V). A atengdo multicabeca projeta Q, K e V em
h subespacos independentes, executa a atencao em paralelo e concatena os
resultados, o que permite ao modelo capturar padroes de atencao distintos
simultaneamente. Adaptado de: Vaswani et al. (2017).

A extensao para atengdo multicabeca (Multi-Head Attention, MHA) permite que o
modelo aprenda miiltiplos padrdes de atencao simultaneamente, cada cabega em um su-
bespaco de projecao distinto. Formalmente, dado h cabecas de atencao, cada uma projeta
Q, K e V com matrizes de pesos independentes WZ-Q, WE WY, computa a atengao sepa-

radamente e concatena os resultados, conforme a Equacdo 6, em que W? é uma projecio

de saida (VASWANTI et al., 2017).
MHA(Q, K, V) = Concat(heady, . .., head; )W ° (6)

Essa decomposicao em multiplas cabegas permite que o modelo capture diferentes tipos
de relagoes simultaneamente, pois, por exemplo, uma cabeca pode especializar-se em
relagbes espaciais locais (regides vizinhas de uma folha), enquanto outra pode capturar

correspondéncias globais (comparagao entre o padrao da borda e o centro da folha). No
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contexto da analise de folhas de café, essa capacidade é teoricamente vantajosa para
reconhecer padroes de deficiéncia que envolvem relagoes espaciais complexas, como a
clorose internerval, que requer a comparacgao entre a coloracao das nervuras e dos espagos
entre elas.

A complexidade computacional do mecanismo de autoatengao é um aspecto que merece
consideracao detalhada, especialmente para aplicagoes em visao computacional. Para uma
sequéncia de n tokens com dimensao d, o calculo da atencdo requer a computagao dos
produtos matriciais QK7 e a multiplicacdo pela matriz V', o que resulta em complexidade
temporal e espacial de O(n?d). Enquanto em processamento de linguagem natural as
sequéncias tipicas possuem centenas de tokens, uma imagem de 224 x 224 dividida em
patches de 16 X 16 gera 196 tokens, e uma imagem de 512 x 512 com os mesmos patches gera
1024 tokens, o que torna o custo quadratico significativo. Essa restricdo tem motivado
o desenvolvimento de variantes com atencao linear ou local, como o Swin Transformer
(LIU et al., 2021), que aplica atencdo apenas dentro de janelas, windows, de tamanho
fixo, o que reduz a complexidade para O(n) ao custo de perder parte da capacidade de
modelagem global. Na presente pesquisa, a resolucdo das imagens e o niimero resultante
de tokens sao suficientemente moderados para permitir o uso da atencao global completa
sem restricoes computacionais proibitivas.

A arquitetura Transformer organiza o mecanismo de MHA em blocos codificadores,
denominados encoder blocks, que incluem, além da autoatencdo, uma rede feed-forward,
ou FFN, com duas camadas lineares e uma ativagao nao linear (tipicamente GELU), cone-
x0es residuais ao redor de cada sublayer e normalizacao por camada. A composicao desses
blocos em sequéncia produz representagoes progressivamente mais refinadas, onde cada
bloco integra informagoes contextuais de toda a sequéncia de entrada. Diferentemente das
CNNs, que constroem contexto global apenas implicitamente por meio do empilhamento
de convolugoes com campos receptivos locais, cada bloco Transformer tem acesso expli-
cito ao contexto global desde a primeira camada, uma propriedade que tem implicacoes
profundas para a modelagem de padroes visuais que se distribuem por toda a extensao
da imagem (KHAN et al., 2022).

2.4.2 Arquitetura do Vision Transformer

O ViT, proposto por Dosovitskiy et al. (2021), adaptou a arquitetura Transformer,
originalmente concebida para sequéncias textuais, ao dominio da visao computacional. A
ideia central é tratar uma imagem como uma sequéncia de palavras, onde a imagem de
entrada, com dimensdes H x W x (', é dividida em uma grade de patches nao sobrepostos
de tamanho P x P, o que resulta em N = fIID—VQV patches. Cada patch é achatado em um
vetor unidimensional e projetado linearmente para um espaco de dimensao D por meio
de uma camada de patch embedding, e produz a sequéncia de tokens visuais que sera

processada pelo codificador Transformer. Na variante ViT-B/16 utilizada neste trabalho,
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a imagem é dividida em patches de 16 x 16 pixeis, cada um projetado para um espaco de
768 dimensoes (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Um aspecto crucial da arquitetura ViT é a incorporacao de informacao posicional, ne-
cessaria porque o mecanismo de autoatencao é, por construcao, invariante a permutacao
dos tokens de entrada, ou seja, nao possui nogao intrinseca de ordem ou posicao espacial.
Para suprir essa deficiéncia, embeddings posicionais aprendiveis sao somados aos patch
embeddings antes da entrada no codificador, o que fornece ao modelo informacoes sobre
a localizagao espacial de cada patch na imagem original. Diferentemente do Transformer
original para processamento de linguagem natural, que utilizava embeddings posicionais
baseados em fungoes sinusoidais fixas (VASWANTI et al., 2017), o ViT emprega embeddings
posicionais totalmente aprendiveis, o que permite que o modelo descubra automatica-
mente a estrutura espacial mais informativa para a tarefa (DOSOVITSKIY et al., 2021).
Quando a resolucao de entrada difere daquela utilizada no pré-treinamento, os embeddings
posicionais sao interpolados bidimensionalmente, uma técnica que preserva razoavelmente
a informagao posicional, embora com alguma degradacao de desempenho. Neste traba-
lho, o ViT-B/16 opera em resolugdo 512 x 512, o que resulta em 1.024 tokens de patch
mais o token [Token de Classificacao (CLS)], frente aos 196 tokens do pré-treinamento
em 224 x 224. Essa expansao, de aproximadamente cinco vezes no numero de tokens,
implica a interpolacao dos embeddings posicionais de uma grade 14 x 14 para 32 x 32,
regime significativamente mais distante do pré-treinamento original. Conjectura-se que
essa degradagdo posicional possa contribuir para a menor eficiéncia relativa do ViT-B/16
observada nos experimentos, embora o efeito nao tenha sido isolado experimentalmente

neste trabalho.

Além dos tokens correspondentes aos patches da imagem, um token especial denomi-
nado [CLS] ¢ inserido no inicio da sequéncia de entrada. Esse token, inicializado aleatori-
amente e atualizado durante o treinamento, nao corresponde a nenhuma regiao especifica
da imagem, mas funciona como um agregador global de informacao, pois, por meio do
mecanismo de autoatencao, ele atende a todos os patches e, ao final do codificador, sua
representacao é utilizada como entrada para a cabeca de classificacdo, tipicamente uma
camada linear que mapeia o espago de representacao para o numero de classes (DOSO-
VITSKIY et al., 2021). Essa estratégia é andloga ao uso de tokens [CLS] em modelos
de linguagem como o BERT. Alternativamente, a média global, global average pooling,
dos tokens de saida pode ser utilizada, sem necessidade do token [CLS], embora a abor-
dagem original com [CLS]| tenha se mostrado eficaz em diversas tarefas. Na Figura 6
¢é apresentado um diagrama da arquitetura ViT, com destaque para o processo de divi-
sao em patches, a incorporacao de embeddings posicionais e a estrutura do codificador

Transformer.

O codificador Transformer do ViT consiste em L blocos idénticos empilhados, cada um

composto por duas sublayers, sendo elas uma camada de Multi-Head Self-Attention (MSA)
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Figura 6 — Visao geral da arquitetura do ViT: a imagem é dividida em patches de tama-
nho fixo, cada um projetado linearmente em um token visual com embedding
posicional. A sequéncia de tokens, acrescida de um token [CLS]|, é processada
por um codificador Transformer (detalhe a direita), cuja saida do [CLS] ali-
menta a cabega de classificagdo. Adaptado de: Dosovitskiy et al. (2021).

e uma rede feed-forward (FFN) com duas camadas lineares e ativagdo GELU (Gaussian
Error Linear Unit). Cada sublayer é envolvida por uma conexdo residual e seguida de

Layer Normalization (LN), segundo o esquema Pre-Norm descrito nas Equagoes 7 e 8.
= MSA(LN(Zlfl)) + 21 (7)

% = FFN(LN(z) + 2 (8)

Na variante ViT-B/16, denominada Base, o codificador possui L = 12 camadas, dimensao
de embedding D = 768, 12 cabecas de atencao e uma dimensao interna da FFN de 3072,
o que totaliza aproximadamente 86 milhoes de pardmetros (DOSOVITSKIY et al., 2021).
Essa arquitetura é significativamente maior do que a ResNet50 (aproximadamente 25
milhoes de pardmetros), o que reflete a necessidade de maior capacidade para compensar
a auséncia de vieses indutivos de localidade. A regularizagdo é realizada por meio de
Dropout nas camadas de atencao e na FFN, além de técnicas de aumento de dados durante
o treinamento.

O treinamento de ViTs apresenta caracteristicas distintas em relagao as CNNs. Devido
a auséncia de vieses indutivos de localidade e invariancia translacional, os Transformers
necessitam de conjuntos de dados substancialmente maiores para aprender a estrutura es-
pacial das imagens a partir dos dados brutos. Dosovitskiy et al. (2021) demonstraram que,
quando treinados com o ImageNet-1K (1,28 milhdes de imagens), os ViTs apresentam de-
sempenho inferior ao de CNNs de capacidade comparavel; contudo, quando pré-treinados

em conjuntos massivos como o JET-300M (300 milhdes de imagens) ou o ImageNet-21K
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(14 milhoes de imagens), os ViTs superam as CNNs estado da arte, o que sugere que a
atencao global compensa a falta de vieses indutivos quando dados suficientes estao dis-
poniveis. Touvron et al. (2021) propuseram o DeiT (Data-efficient Image Transformers),
que introduziu estratégias de destilagdo de conhecimento e aumento de dados para tor-
nar o treinamento de ViTs vidvel com conjuntos menores, o que democratizou o acesso a
essa classe de modelos. Para aplicacbes em dominios especializados como a agricultura,
a transferéncia de aprendizado a partir de pesos pré-treinados no ImageNet é, portanto,
uma estratégia essencial, adotada também neste trabalho. As condi¢bes especificas de
pré-treinamento empregadas para cada arquitetura, bem como suas implicacoes para a

interpretacao comparativa dos resultados, sao detalhadas no Capitulo 4.

2.4.3 Comparacao entre CNNs e ViTs

A distincdo fundamental entre CNNs e ViTs reside em seus vieses indutivos, pois
enquanto CNNs incorporam localidade, em que cada filtro opera em uma vizinhanca
restrita, e invariancia translacional, com filtros compartilhados em todas as posicoes, o
Transformer é, em principio, agnostico a estrutura espacial dos dados e aprende relagoes
posicionais exclusivamente a partir dos dados de treinamento (CORDONNIER; LOUKAS;
JAGGI, 2020). Essa diferenca tem consequéncias praticas profundas. As CNNs sdo mais
eficientes em termos de dados, data-efficient, capazes de alcancar desempenho elevado
com conjuntos de treinamento moderados, pois seus vieses indutivos atuam como um
forte regularizador implicito. Os ViTs, por outro lado, necessitam de mais dados para
compensar a auséncia desses vieses, mas, em contrapartida, possuem maior flexibilidade
para modelar relagoes de longo alcance e padroes globais que CNNs capturam apenas
indiretamente por meio do empilhamento de camadas (KHAN et al., 2022).

Em termos de escalabilidade, os ViTs apresentam vantagens notdaveis, visto que seu
desempenho melhora de forma mais consistente com o aumento da escala do modelo e dos
dados de treinamento, enquanto as CNNs tendem a saturar mais rapidamente. Contudo, a
complexidade quadratica da autoaten¢ao em relacao ao nimero de tokens impoe limitagoes
computacionais significativas para imagens de alta resolucao, um desafio que tem motivado
o desenvolvimento de variantes eficientes como o Swin Transformer (LIU et al., 2021) e
variantes com atengao linear. No contexto especifico desta pesquisa, a comparacao entre
ResNet50, uma CNN, e ViT-B/16, um Transformer, é particularmente pertinente, uma
vez que o viés indutivo de localidade das CNNs tende a ser vantajoso em tarefas nas quais
as diferencas discriminativas sdo predominantemente texturais e locais, como alteragoes de
cor e textura na superficie foliar, ao passo que relagoes semanticas globais favoreceriam os
ViTs. Essa expectativa decorre do principio tedrico de que o viés indutivo adequado para
um problema depende da estrutura intrinseca dos dados (DOSOVITSKIY et al., 2021;
KHAN et al., 2022). A verificagdo empirica dessa relagdio no dominio da classificagdo de

deficiéncias nutricionais em folhas de café é apresentada no Capitulo 5.
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Uma distin¢ao relevante para a compreensao dos resultados desta pesquisa diz res-
peito a forma como cada paradigma lida com o aumento de dados. As CNNs, gracas a
invariancia translacional conferida pelo compartilhamento de pesos, sdo naturalmente ro-
bustas a deslocamentos espaciais e se beneficiam de aumentos geométricos simples, como
espelhamento horizontal, rotacao e recorte aleatério. Os ViTs, por outro lado, por serem
agnosticos a estrutura espacial, requerem estratégias de aumento mais intensivas para
aprender invaridncias que as CNNs incorporam por design. Touvron et al. (2021) de-
monstraram que o desempenho dos ViTs é particularmente sensivel a politica de aumento
de dados, com técnicas como RandAugment, CutMix e Mixup essenciais para alcancar
resultados competitivos. A politica de aumento de dados efetivamente adotada nesta
pesquisa ¢é detalhada no Capitulo 4.

A complementaridade entre os paradigmas convolucional e de aten¢ao motivou o desen-
volvimento de arquiteturas hibridas que buscam combinar o melhor de ambos os mundos,
unindo a eficiéncia local das CNNs a capacidade de modelagem global dos Transformers.
Essa direcao de pesquisa, discutida em detalhe na se¢ao seguinte, representa uma das fron-
teiras mais ativas da visao computacional contemporanea e constitui o terceiro modelo

avaliado nesta dissertacao.

2.5 Arquiteturas Hibridas entre Convolucoes e Aten-
cao

A motivagao central para o desenvolvimento de arquiteturas hibridas que combinam
convolugoes e atengao reside na observacao de que CNNs e Transformers possuem capaci-
dades complementares, visto que as convolugoes sao particularmente eficazes na extracao
de caracteristicas locais de baixo nivel, como bordas, texturas e padroes de cor, enquanto
o mecanismo de autoatencao se destaca na modelagem de dependéncias globais e relacoes
semanticas de alto nivel entre regides distantes da imagem (KHAN et al., 2022). A hi-
potese subjacente é que, ao combinar ambos os paradigmas em uma tnica arquitetura, é
possivel obter modelos que herdem a eficiéncia de dados das CNNs (gracas a seus vieses
indutivos de localidade) e a capacidade de captura de contexto global dos Transformers,
o que resulta em representagoes mais ricas e robustas do que aquelas produzidas por
qualquer paradigma isoladamente.

Diversas estratégias de hibridizacao foram propostas na literatura, e diferem na forma
como os componentes convolucionais e de atencao sao integrados. A abordagem mais co-
mum emprega um backbone convolucional como extrator de caracteristicas, cujos mapas
de saida sao reorganizados em uma sequéncia de tokens e processados por um codificador
Transformer. Essa estratégia é adotada no modelo hibrido avaliado neste trabalho, em
que a ResNet50 (sem as camadas finais de classificacio) extrai mapas de caracteristicas de

alta dimensionalidade (2048 canais), que sdo reduzidos espacialmente por adaptive average
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pooling para uma grade de 5 x 5 regides, o que resulta em 25 tokens visuais, configuracao
adotada no benchmark principal, sendo que o tamanho dessa grade é sistematicamente
variado no estudo de ablagao descrito no Capitulo 4. Uma projecao convolucional 1 x 1
reduz a dimensionalidade dos canais de 2048 para 256, e os tokens resultantes, comple-
mentados por um token [CLS] e embeddings posicionais aprendiveis, sdo processados por
um codificador Transformer com seis camadas. Essa arquitetura permite que as convo-
lugdes da ResNet capturem detalhes texturais finos das folhas, enquanto o Transformer
integra essas informacoes em uma representacao global contextualizada. Na Figura 7 é
apresentado o diagrama completo dessa arquitetura, com os componentes e as dimensoes

dos tensores em cada estdgio do processamento.
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Figura 7 — Arquitetura do modelo Hibrido CNN-ViT avaliado nesta dissertacao: o back-
bone ResNetb0 extrai mapas de caracteristicas de 2048 canais, com dimensao
espacial dependente da resolucao de entrada, sendo 16x16 para 512x512 e
10x10 para 314 x314, reduzidos por adaptive average pooling para uma grade
uniforme de 5 x 5 tokens. Uma proje¢do convolucional 1 x 1 reduz os canais
para 256, e os 25 tokens resultantes, complementados por token [CLS] e em-
beddings posicionais aprendiveis (26 tokens no total), sdo processados por um
codificador Transformer de 6 camadas (5 padrao + 1 customizada) com 8 ca-
begas de atencao para a classificacao final em 7 classes. Fonte: elaborado pelo
autor, inspirado em Li et al. (2025).

Trabalhos relevantes na literatura ilustram a diversidade de estratégias de hibridiza-
¢ao. O CoAtNet, proposto por Dai et al. (2021), combina convolugdes depthwise-separable
com atencao relativa em um design hierdrquico de cinco estagios (S0-S4), o que demonstra
que a integracao cuidadosa de ambos os componentes pode superar tanto CNNs quanto
ViTs puros em tarefas de classificagao de imagens. O CMT, sigla de Convolutional Neural
Networks Meet Vision Transformers, proposto por Guo et al. (2022), introduz um médulo
de convolucao local antes de cada bloco de atencao, o que enriquece a representagao de
tokens com informacgoes de vizinhanca antes da modelagem global. Mais recentemente,
a CMTNet (GUO; FENG; GUO, 2025) demonstrou a eficicia de abordagens hibridas
para a classificacdo de imagens hiperespectrais capturadas por Veiculo Aéreo Nao Tri-
pulado (UAV)s, com blocos convolucionais para extragao espacial-espectral seguidos de
codificadores Transformer para modelagem de dependéncias de longo alcance. No dominio
especifico da fitopatologia, o PlantXViT (THAKUR et al., 2022) propds uma arquitetura
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hibrida leve e interpretavel que combina um backbone convolucional com camadas de aten-
¢ao para a deteccao de doencgas em plantas, o que demonstra que modelos hibridos podem
ser eficientes tanto em termos de acuracia quanto de custo computacional, adequados para
implanta¢ao em dispositivos de borda. No mesmo periodo, Li et al. (2025) propuseram
uma abordagem hibrida entre convolugoes e aten¢ao com mecanismo de aten¢ao cruzada,
cross-attention, o que demonstra ganhos de classificagao ao integrar caracteristicas locais
e globais de forma mais eficiente.

No contexto desta dissertacao, a arquitetura hibrida combina o viés indutivo de loca-
lidade das convolugdes da ResNet50 com a modelagem de contexto global do codificador
Transformer, em uma divisao de trabalho na qual as convoluc¢oes extraem caracteristicas
locais e 0 mecanismo de atencao integra relacoes entre regioes distantes da folha. Os deta-
lhes de implementacao dessa arquitetura sao apresentados na Secao 4.4.3, e sua avaliacao
empirica comparativa frente as demais arquiteturas é discutida no Capitulo 5.

E importante notar que a arquitetura hibrida difere do ViT puro na forma como os
tokens visuais sao construidos. No ViT original, cada patch bruto da imagem é proje-
tado diretamente para o espago de embedding, de modo que o codificador Transformer
recebe representagoes de baixo nivel e deve aprender tanto caracteristicas locais quanto
relacoes globais. No modelo hibrido, os tokens sao derivados dos mapas de caracteristicas
da ResNet50, que ja codificam informagoes ricas sobre texturas, bordas e padroes croma-
ticos locais. Dessa forma, o codificador Transformer opera sobre representagoes de nivel
intermediario a alto, com sua capacidade concentrada na modelagem de relagoes globais
entre regides pré-processadas. Essa divisao de trabalho é teoricamente vantajosa, pois as
convolugoes fornecem um pré-processamento com viés indutivo de localidade, enquanto a
atencao global complementa com a integracao de informagdes entre regides distantes. A
hipétese subjacente é que essa combinacao possa resultar em desempenho superior ao de

cada paradigma isoladamente.

2.6 Avaliacao de Desempenho em Classificacao

A avaliagdo de modelos de classificacdo multiclasse apoia-se em um conjunto de mé-
tricas derivadas da matriz de confusdo, cada uma sensivel a aspectos distintos do com-
portamento do classificador (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020). A acuricia global,
accuracy, definida como a proporgao de amostras corretamente classificadas em relagao
ao total, é a métrica mais intuitiva e amplamente reportada na literatura de classificacao
de imagens. Contudo, a acuracia global pode mascarar deficiéncias severas de desem-
penho em classes especificas, especialmente sob desbalanceamento, pois um modelo que
classifica corretamente as amostras das classes majoritarias mas falha sistematicamente
nas minoritarias ainda pode apresentar acuracia global aparentemente satisfatéria.

Para uma andlise em nivel de classe, trés métricas complementares sao empregadas.
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A precisao, precision, de uma classe indica a proporc¢ao de predi¢oes corretas dentre todas
as predicoes realizadas para aquela classe, ao passo que a revocagao, recall, indica a
proporcao de amostras daquela classe que foram corretamente identificadas pelo modelo.
O Fl-score, definido como a média harmonica entre precisdao e revocagdo, fornece uma
medida equilibrada que penaliza discrepancias entre as duas. Para agregar o desempenho
por classe em um tnico valor robusto ao desbalanceamento, o macro F1-score é calculado
como a média aritmética simples dos F'1-scores individuais, o que atribui igual peso a todas
as classes independentemente de sua frequéncia, em contraste com a média ponderada,
weighted, dominada pelas classes de maior volume.

A matriz de confusdo, por sua vez, constitui um instrumento complementar de ana-
lise qualitativa. Quando normalizada por linha, cada célula representa a proporcao de
amostras de uma classe verdadeira atribuida a cada classe predita, o que elimina o efeito
do desbalanceamento na visualizacdo e permite a identificacdo imediata de padrdes de
confusao entre classes especificas (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

2.7 Interpretabilidade e Explicabilidade (XAI)

2.7.1 Grad-CAM

A complexidade dos modelos de deep learning, frequentemente dotados de milhdes de
parametros e multiplas camadas de transformagoes nao lineares, os torna inerentemente
caixas-pretas, o que dificulta a compreensao do processo de decisao subjacente as suas
predi¢oes (ADADI; BERRADA, 2018). Essa opacidade levanta preocupagoes legitimas
em dominios de aplicacao criticos, como a agricultura, onde decisdes baseadas em diag-
nosticos incorretos podem resultar em perdas econOmicas significativas. As técnicas de
XAI surgiram para abordar essa limitagdao, com o objetivo de tornar as decisoes dos mo-
delos compreensiveis para seres humanos (MOHAN; RAYANOOTHALA; SREE, 2025).
No espectro das técnicas de XAl, destacam-se as abordagens baseadas em atribuigao, que
identificam quais regioes ou caracteristicas da entrada foram mais influentes para uma
determinada predigao (SELVARAJU et al., 2017).

O Grad-CAM, proposto por Selvaraju et al. (2017), é uma técnica de visualizagao post-
hoc amplamente utilizada que gera mapas de calor e destaca as regidoes da imagem mais
relevantes para a predi¢ao de uma classe especifica. O principio do Grad-CAM baseia-se
no calculo dos gradientes do logit da classe-alvo y¢ em relacdo aos mapas de ativacio A*
da ultima camada convolucional. Esses gradientes sao agregados espacialmente por global
average pooling, conforme descrito na Equacao 9, para obter os pesos de importancia que
ponderam os mapas de ativagdo correspondentes. O mapa de calor final é obtido pela
combinacao linear ponderada dos mapas de ativagao, seguida de uma funcao ReL U, con-

forme a Equagao 10, para reter apenas as ativagoes com influéncia positiva (SELVARAJU
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et al., 2017). O resultado é um mapa de calor com a resolucao espacial da tltima camada
convolucional, que é redimensionado para a resolucao da imagem original por interpolacao
bilinear. O pipeline completo do Grad-CAM ¢ ilustrado na Figura 8 desde o calculo dos

gradientes até a geracao do mapa de calor sobreposto a imagem original.
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Figura 8 — Pipeline do Grad-CAM: os gradientes do logit da classe-alvo em relacao aos
mapas de ativagao da ultima camada convolucional sao agregados por global
average pooling para obter pesos de importancia por canal; a combinacao linear
ponderada desses mapas, seguida de ReLU, produz o mapa de calor que é
redimensionado e sobreposto a imagem original. Regides em vermelho indicam
alta relevancia para a predi¢do da classe, enquanto regides em azul indicam
baixa releviancia. Adaptado de: Selvaraju et al. (2017).

A versatilidade do Grad-CAM reside em sua aplicabilidade a qualquer arquitetura que
contenha camadas convolucionais, sem necessidade de modificagbes na rede ou de retrei-
namento, e em sua capacidade de gerar explicagdes especificas por classe, isto é, mapas de
calor distintos para diferentes classes, o que revela quais regioes sustentam cada predigao
particular. No contexto da andalise de imagens agricolas, essa especificidade por classe é
particularmente valiosa, pois ao gerar mapas Grad-CAM para a predi¢do de deficiéncia
de K, por exemplo, espera-se que as regides de maior ativagdo correspondam as margens
foliares onde a necrose ¢ agronomicamente esperada, para a deficiéncia de Mg, espera-se
destaque nas regioes internervais onde a clorose se manifesta. Essa correspondéncia entre
as regioes de atencao do modelo e o conhecimento agronomico especializado serve como
uma forma de verificagao qualitativa, que aumenta a confianca de que o modelo aprende
caracteristicas discriminativas, e ndo artefatos espurios dos dados, sem substituir métricas
formais de interpretabilidade (SELVARAJU et al., 2017).

A aplicagdo concreta do Grad-CAM aos modelos avaliados nesta pesquisa, com a
analise da correspondéncia entre as regioes destacadas e a sintomatologia descrita na

Secao 2.1, é apresentada e discutida no Capitulo 5.
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2.7.2 Mapas de Atencao em Transformers

Nos modelos baseados em Transformers, os préprios pesos de atengao constituem uma
ferramenta de interpretabilidade intrinseca, uma vez que os valores «;; da matriz de aten-
¢ao indicam explicitamente o grau em que o token ¢ “atende” ao token j ao compor sua
representacao. Ao visualizar esses pesos de atengao como mapas bidimensionais sobrepos-
tos a imagem original, obtém-se uma indicagao das regides que o modelo considera mais
informativas para cada predicao. Essa forma de interpretabilidade é considerada nativa,
pois emerge diretamente do mecanismo de computacao do modelo, sem necessidade de
técnicas post hoc adicionais (KHAN et al., 2022). Na arquitetura hibrida avaliada neste
trabalho, a tultima camada do codificador Transformer foi implementada com a capa-
cidade de capturar e armazenar os pesos de atencao, o que possibilita a visualizacao de
quais tokens (regides da imagem) o modelo prioriza ao realizar a classificacdo. Na Figura 9
esse principio ¢ ilustrado com exemplos do ViT original treinado em imagens naturais; no
modelo hibrido desta pesquisa, mapas analogos sao obtidos e analisados no Capitulo 5.

Contudo, a interpretacao dos mapas de atencao requer cautela. E reconhecido que os
pesos de atencao nem sempre correspondem a explicagoes causais do comportamento do
modelo, pois correlagoes elevadas entre atencao e importancia de gradiente nao sao garan-
tidas, e diferentes cabecas de atencao podem exibir padroes contraditérios. Ademais, em
arquiteturas com multiplas camadas de atencao, os pesos das camadas finais refletem a
atencao sobre representacoes ja transformadas por camadas anteriores, e nao diretamente
sobre os dados de entrada, o que torna a interpretacao menos direta do que nos modelos
com uma Unica camada de atencao. Neste trabalho, essa limitacao aplica-se diretamente
a analise de interpretabilidade do modelo hibrido, pois 0os mapas de atencao correspon-
dem exclusivamente a ultima das seis camadas do codificador Transformer, de modo que
refletem a atencao sobre representagoes abstratas ja processadas pelas cinco camadas an-
teriores, e nao sobre os tokens visuais originais. Essa restrigao metodolédgica é reconhecida
como uma limitacao da andlise de interpretabilidade conduzida, e seus resultados devem
ser interpretados com essa ressalva. Apesar dessas consideracgoes, os mapas de atencao
permanecem uma ferramenta valiosa de analise exploratéria, especialmente quando com-
binados com técnicas complementares como o Grad-CAM, o que permite uma avaliagao
multifacetada dos mecanismos de decisao dos modelos (KHAN et al., 2022).

Em termos comparativos, a disponibilidade de mecanismos de interpretabilidade tanto
para CNNs (Grad-CAM) quanto para Transformers (mapas de aten¢do) permite que a
presente pesquisa conduza uma andalise de explicabilidade que transcende arquiteturas in-
dividuais. Ao contrastar as regides de foco da ResNet50, obtidas por meio do Grad-CAM,
com os padroes de atengao do modelo hibrido, obtém-se perspectivas complementares so-
bre como diferentes paradigmas computacionais percebem os sintomas de deficiéncia nu-
tricional. Essa comparacao nao apenas enriquece a compreensao dos modelos avaliados,

mas também contribui para o corpo crescente de literatura sobre XAl na agricultura, o
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Figura 9 — Mapas de atencao do ViT original treinado em imagens naturais: para cada
imagem de entrada, o token [CLS] atende seletivamente as regides semanti-
camente relevantes, ilustrando a capacidade do mecanismo de autoatencao de
focar em objetos de interesse sem supervisao espacial explicita. Adaptado de:
Dosovitskiy et al. (2021).

que demonstra como técnicas de interpretabilidade podem ser utilizadas para validar a

relevancia das representacoes aprendidas por modelos de deep learning.

2.7.3 Importancia da Interpretabilidade na Agricultura

A adogao de sistemas de inteligéncia artificial na agricultura depende nao apenas
de sua acuracia, mas, de forma critica, da confianca que os usuarios finais, agronomos,
extensionistas rurais, produtores, depositam nas suas recomendagoes. Modelos de deep
learning que operam como caixas-pretas ao fornecer predi¢oes sem justificativas compreen-
siveis enfrentam resisténcia significativa para adoc¢ao pratica, especialmente em contextos
onde decisoes equivocadas podem acarretar consequéncias econdémicas severas, como a

aplicacao desnecessaria de fertilizantes ou a negligéncia de uma deficiéncia real. A inter-
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pretabilidade, nesse sentido, desempenha um papel dual, pois, por um lado, permite que
especialistas de dominio validem se o modelo opera com base em informagoes agronomica-
mente relevantes, por outro, fornece explicagbes que tornam as predi¢oes mais aciondveis
e auxilia o processo de tomada de decisao (MOHAN; RAYANOOTHALA; SREE, 2025;
THAKUR et al., 2022).

Ademais, a interpretabilidade desempenha um papel fundamental na deteccao de vi-
eses e artefatos nos dados de treinamento. Modelos de deep learning sao notoriamente
suscetiveis a aprender atalhos espirios, o shortcut learning, por exemplo ao basear suas
predicoes no fundo da imagem, em marcagoes de anotagao ou em caracteristicas visuais
irreconheciveis para observadores humanos, ao invés de tomarem por base sintomas reais
de interesse (GEIRHOS et al., 2020). Sem ferramentas de interpretabilidade, esses vieses
podem passar despercebidos, o que resulta em modelos com acuracia artificialmente ele-
vada nos dados de treinamento, mas que falham catastroficamente quando aplicados em
condic¢oes reais. A analise sistematica dos mapas de ativacao permite identificar esses pro-
blemas, o que oferece uma forma de auditoria que complementa as métricas quantitativas
tradicionais e contribui para a construcao de modelos mais confidveis e robustos.

No contexto especifico do diagndstico de deficiéncias nutricionais em cafeeiros, a inter-
pretabilidade assume relevancia adicional pela possibilidade de integragao entre o conheci-
mento agrondmico consolidado e os padroes aprendidos computacionalmente. A sintoma-
tologia de cada deficiéncia é bem documentada na literatura agronémica (MALAVOLTA,
2006; MARSCHNER, 2012), a exemplo da clorose internerval para Mg, da necrose mar-
ginal para K e da clorose uniforme para N, o que fornece um referencial externo contra o
qual as explicagoes dos modelos podem ser confrontadas. Quando os mapas de ativacao
do Grad-CAM ou os pesos de atencao do Transformer destacam precisamente as regioes
foliares onde os sintomas sao agronomicamente esperados, obtém-se uma validacao cru-
zada que reforca tanto a confianca no modelo quanto a compreensao dos padroes visuais
que discriminam as deficiéncias. Essa sinergia entre machine learning e conhecimento de
dominio representa uma das contribui¢oes mais promissoras da XAl para a agricultura de
precisao, ao transformar modelos preditivos em ferramentas de descoberta e confirmacao

cientifica.
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Trabalhos Relacionados

A literatura sobre visao computacional aplicada a agricultura experimentou um cres-
cimento exponencial na tultima década, impulsionada pelos avancos em deep learning e
pela crescente disponibilidade de dados de imagem em larga escala. No dominio especifico
do cafeeiro, diversos conjuntos de dados publicos e estudos aplicados foram desenvolvidos
para fomentar a pesquisa em detecgao de doencas e deficiéncias. O BRACOL (Brazilian
Coffee Leaf), proposto por Esgario, Krohling e Ventura (2020), é um dos datasets mais
utilizados, com imagens de folhas de café exibindo sintomas de doencas bidticas, entre elas
ferrugem, cercosporiose e bicho-mineiro, além de folhas saudaveis. O JMuBEN, descrito
por Jepkoech et al. (2021), expandiu o escopo ao reunir imagens de folhas de café do
Quénia com multiplas categorias de doencas, ampliando a diversidade geogréfica e clinica
dos dados disponiveis. Mais recentemente, o CoLeaf-DB, proposto por Tuesta-Monteza,
Mejia-Cabrera e Arcila-Diaz (2023), voltou-se especificamente para deficiéncias nutricio-
nais em folhas de café, constituindo o dataset tematicamente mais préximo ao utilizado
nesta pesquisa. No plano dos modelos, Randive, Sapkal e Bornare (2025) aplicaram ar-
quiteturas convolucionais a deteccao e classificacao de deficiéncias nutricionais em folhas
de café, com resultados promissores, o que reforca o interesse crescente da comunidade
cientifica nessa aplicagdo. Apesar da diversidade de enfoques, todos esses trabalhos tra-
tam o diagnostico como um problema de classificagao estatica, com imagens de sintomas
ja estabelecidos, descartando a informacao diagnéstica contida na evolugao temporal do

quadro nutricional.

A aplicacao de deep learning para a classificagdo de doencas e estresses em plantas tem
sido dominada por arquiteturas convolucionais, com resultados expressivos relatados para
diversas culturas e patologias. Ferentinos (2018) conduziram um dos primeiros estudos
abrangentes com o uso de CNNs para identificagdo de 58 combinagbes de planta-doenga,
com acurdcia de 99,53% no dataset PlantVillage, embora esse resultado tenha sido criti-
cado por viés de captura, capture bias, documentado por Noyan (2022), e pela auséncia
de validagao com dados de campo. Upadhyay et al. (2025), em revisdo de mais de 278 ar-

tigos, documenta o progresso continuo nesse campo e destaca a migragao de arquiteturas
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como VGG e AlexNet para modelos mais sofisticados como ResNets, EfficientNets e, mais
recentemente, Vision Transformers, ao passo que Mehta et al. (2025), por meio de revisao
sistematica com diretrizes PRISMA, sistematiza o panorama de aplicagoes de CNNs na
area. Shoaib et al. (2025) ampliam o escopo ao incluir também a detecgao de pragas,
com énfase nos desafios de implantagao em condi¢oes de campo. Estudos especificos para
o cafeeiro reportaram acuracias elevadas na classificacao de doencas foliares com CNNs
pré-treinadas em transfer learning, o que confirma a viabilidade da abordagem para essa
cultura (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2020). No contexto de deficiéncias nu-
tricionais, Amudha e Brindha (2024) propuseram uma rede baseada em capsulas para a
classificacao de deficiéncias em folhas de arroz, o que demonstra que arquiteturas de deep
learning podem capturar padroes cromaticos e texturais sutis associados a caréncias mine-
rais. Ademais, Pushpa, Akash e Akash (2025) conduziram um estudo comparativo entre
técnicas de machine learning e deep learning para a deteccao de deficiéncias nutricionais
por andalise de imagens foliares, o que evidencia a superioridade consistente dos modelos
profundos nessa tarefa. Contudo, a grande maioria desses trabalhos trata o diagnéstico
como um problema de classificacao estatica, com imagens de sintomas ja estabelecidos,

sem considerar o estagio de desenvolvimento do estresse.

A dimensao temporal do desenvolvimento de estresses em plantas é reconhecida como
relevante na literatura de fenotipagem vegetal, mas permanece pouco explorada no con-
texto de classificagdo automatizada com deep learning. Ubbens e Stavness (2017), ao
apresentarem a plataforma Deep Plant Phenomics, demonstraram a aplicabilidade de
deep learning a tarefas de fenotipagem vegetal de Arabidopsis thaliana, incluindo conta-
gem de folhas, classificacao de mutantes e regressao de idade a partir de imagens, o que
estabelece precedente para a incorporacgao de variaveis temporais em pipelines visuais de
fenotipagem. Rufwurm e Kérner (2017) demonstraram a viabilidade da classifica¢ao mul-
titemporal de cobertura do solo com o uso de redes LSTM aplicadas a séries temporais de
imagens de satélite, o que ilustra o potencial de abordagens temporais em sensoriamento
remoto agricola. No entanto, a transicao dessa metodologia para o nivel de parcela e
de planta individual, onde a resolucao temporal e espacial deve ser muito maior, perma-
nece um desafio aberto. Trabalhos como o de Tan et al. (2022), que utilizaram machine
learning para detectar estagios de crescimento de mudas de arroz ao longo do tempo, re-
presentam passos nessa dire¢ao, mas com escopo e metodologia distintos da classificacao
de deficiéncias nutricionais a partir da evolugao temporal dos sintomas abordada neste
trabalho.

A emergéncia de arquiteturas baseadas em Transformers e de modelos hibridos que
combinam convolugoes e atencao tem gerado interesse crescente na comunidade de visao
computacional agricola. Sakka et al. (2025) conduziram uma revisao abrangente sobre
aplicacoes de CNNs em agricultura inteligente com dados multimodais, que abrange ta-

refas como deteccao de doencas, estimativa de rendimento e classificacdo de culturas,
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e apontam as arquiteturas baseadas em Transformers e os modelos hibridos como uma
diregdo promissora para investigagoes futuras. O PlantXViT (THAKUR et al., 2022)
demonstrou que arquiteturas hibridas podem alcancar desempenho competitivo com mo-
delos consideravelmente maiores, enquanto mantém custos computacionais baixos, ade-
quados para implantacao em dispositivos de borda, edge computing. A CMTNet (GUO;
FENG; GUO, 2025) aplicou uma abordagem hibrida entre convolugoes e atengao a clas-
sificacao de imagens hiperespectrais capturadas por UAVs, o que demonstra ganhos em
relacio a CNNs e ViTs puros. O TAC-UNet (HE et al., 2024) explorou a combinagao
de convolugoes com atencao em tarefas de segmentacao, o que reforca a versatilidade
dos modelos hibridos para diferentes paradigmas de visao computacional. Apesar desses
avancos, a aplicacao de arquiteturas hibridas ao problema especifico de classificagao de
deficiéncias nutricionais em cafeeiros a partir da evolugao temporal dos sintomas perma-
nece inexplorada. Cabe ressalvar, contudo, que os ganhos relatados para arquiteturas
baseadas em atenc¢ao e para modelos hibridos dependem fortemente do volume de dados
e do dominio de aplicagdo, de modo que sua superioridade sobre as CNNs nao é garantida

em regimes de dados moderados, hipotese que a presente pesquisa avalia empiricamente.

A questao da transferéncia de aprendizado no dominio agricola merece destaque pela
sua importancia pratica. A maioria dos datasets agricolas é significativamente menor do
que os benchmarks de visao computacional geral (ImageNet, COCO, JET-300M), o que
torna o treinamento de modelos profundos a partir do zero (from scratch) propenso ao
sobreajuste. A estratégia de transferéncia de aprendizado, na qual modelos pré-treinados
em grandes conjuntos de dados genéricos como o ImageNet sdo ajustados para a tarefa-
alvo, tem sido amplamente adotada no dominio agricola como forma de mitigar a escassez
de dados rotulados (ALZUBAIDI et al., 2021; SAKKA et al., 2025). A premissa subja-
cente é que as caracteristicas de baixo nivel aprendidas em grandes datasets, como bordas,
texturas e gradientes, sao suficientemente genéricas para transferir-se entre dominios vi-
suais distintos, enquanto as camadas finais se especializam nas discriminagoes especificas
da tarefa-alvo. No dataset utilizado nesta pesquisa, com 28.086 registros distribuidos em
sete classes, a transferéncia de aprendizado a partir do ImageNet constitui uma estratégia

essencial para alcancar desempenho competitivo, aplicada as trés arquiteturas avaliadas,
sendo elas ResNet50, ViT-B/16 e modelo hibrido.

A interpretabilidade dos modelos de deep learning aplicados a agricultura tem re-
cebido atencdo crescente na literatura recente. Selvaraju et al. (2017) introduziram o
Grad-CAM, técnica amplamente adotada para visualizagao de regides discriminativas em
CNNs, e sua aplicagdo ao dominio agricola tem permitido a validacao qualitativa de mo-
delos contra o conhecimento de dominio. O PlantXViT (THAKUR et al., 2022) avaliou a
interpretabilidade de suas predi¢oes com o uso do Grad-CAM e LIME como ferramentas
de analise post hoc, o que reforca que a explicabilidade é um aspecto relevante para a

adocao pratica de sistemas de diagnostico automatizado na agricultura. Essa perspectiva
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alinha-se com a abordagem da presente pesquisa, com o uso tanto do Grad-CAM (para
a ResNet50) quanto dos mapas de atengao (para o modelo hibrido) como ferramentas de
cotejo qualitativo entre as predigdoes computacionais e o conhecimento agrondémico sobre a
sintomatologia de deficiéncias nutricionais. A interpretabilidade dos modelos que proces-
sam esses dados é um componente essencial para a transicdo de protétipos laboratoriais
para sistemas de campo.

Na Tabela 1 é apresentada uma sintese dos principais trabalhos relacionados e suas

caracteristicas, o que evidencia as lacunas que a presente pesquisa visa preencher.

Tabela 1 — Comparacao dos principais trabalhos relacionados com a presente pesquisa.
“Temp.” indica analise temporal; “Def. Nutr.” indica foco em deficiéncias
nutricionais; “XAI” indica uso de técnicas de interpretabilidade.

Trabalho Cultura Tarefa Arquitetura Temp. Def. Nutr. XAI
BRACOL (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2020) Café Doencas CNN Nao Nao Nao
JMuBEN (JEPKOECH et al., 2021) Café Doengas Dataset Nao Nao Nao
CoLeaf-DB (TUESTA-MONTEZA; MEJIA-CABRERA; ARCILA-DIAZ, 2023) Café Deficiéncias CNN Nao Sim Nao
Ferentinos (2018) Multiplas Doencas CNN Nao Nao Nao
RuBwurm e Kérner (2017) Cobertura solo  Classificacio LSTM Sim Nao Nao
PlantXViT (THAKUR et al., 2022) Multiplas D as Hibrida Nao Nao Sim
CMTNet (GUO; FENG; GUO, 2025) Multiplas Clas: > Hibrida Nio Nio Niao
Amudha e Brindha (2024) Arroz Deficiéncias CNN (Cépsulas) Nao Sim Nao
Randive, Sapkal e Bornare (2025) Café Deficiéncias CNN Nao Sim Nao
Tan et al. (2022) Arroz Crescimento ML Sim Nao Nao
Este trabalho Café Deficiéncias CNN, ViT, Hibrida Sim Sim Sim

Conforme fica evidenciado na Tabela 1, a presente pesquisa se diferencia da litera-
tura existente em trés eixos complementares que, até onde se pdde identificar, nao fo-
ram simultaneamente abordados em nenhum trabalho anterior. Primeiramente, a analise
temporal sistematica. Em vez de uma classificacao estatica que desconsidera o estagio de
desenvolvimento dos sintomas, este trabalho investiga explicitamente como o desempenho
diagnoéstico evolui a medida que as deficiéncias se manifestam ao longo do tempo, com
a quantificagdo da viabilidade da deteccao em diferentes estagios. Em segundo lugar, a
comparacao abrangente de arquiteturas no contexto temporal, em que se avalia direta-
mente o desempenho de uma CNN (ResNet50), de um ViT (ViT-B/16) e de um modelo
hibrido CNN-ViT, o que fornece insights empiricos sobre qual paradigma se adapta me-
lhor a natureza evolutiva dos sintomas de deficiéncia nutricional. Em terceiro lugar, a
analise de interpretabilidade como validacao agronémica, sendo que o uso conjunto de
Grad-CAM e mapas de atengao permite verificar se os padroes aprendidos pelos modelos
correspondem a sintomatologia documentada na literatura agrondémica, o que confere uma
dimensao de cotejo qualitativo que vai além das métricas quantitativas tradicionais. Essa
combinacao de andlise temporal, comparacao arquitetural e interpretabilidade, aplicada
ao problema de deficiéncias nutricionais em cafeeiros, constitui a contribuicao original
desta dissertacao.

Cabe ressaltar que a dimensao temporal do presente trabalho nao se confunde com
abordagens de séries temporais que utilizam arquiteturas recorrentes ou convolugoes tem-
porais para modelar a evolugao dos dados ao longo do tempo. A estratégia adotada é

distinta, pois diferentes subconjuntos temporais do dataset sdo utilizados para treinar e
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avaliar modelos de classificagdo estatica, com o intuito de investigar como o desempe-
nho varia em funcao da largura da janela temporal dos dados incluidos no treinamento.
Essa abordagem permite responder a pergunta central da pesquisa, a partir de que mo-
mento os sinais visuais se tornam suficientemente discriminativos, sem a necessidade de
arquiteturas temporais complexas, ao focar na relagao entre maturidade dos sintomas e
classificabilidade. Cabe observar que nao ha um conjunto de teste fixo e compartilhado
entre as configuragoes temporais, visto que cada configuracao temporal define um sub-
conjunto distinto do dataset global, que é entao dividido em 80% para treinamento e 20%
para avaliacao, com estratificagao por classe. Dessa forma, as métricas de cada configu-
racao sao calculadas sobre conjuntos de avaliagdo distintos, de modo que diferencas de
acuracia entre fragoes refletem tanto a variagdo no conjunto de treinamento quanto nos
dados de avaliacao correspondentes; essa caracteristica do protocolo é detalhada no Ca-
pitulo 4. A contribuicao é, portanto, tanto empirica, com evidéncias quantitativas sobre
a dependéncia temporal da classificacdo, quanto metodolégica, ao propor um protocolo
experimental replicavel para a avaliagao temporal de modelos de classificacao de estresses
em plantas.

Com os fundamentos tedricos e o posicionamento em relagao a literatura estabelecidos,
o Capitulo 4 a seguir detalha a proposta metodoldgica desenvolvida para operacionalizar
essa investigagao, com a descricao do conjunto de dados utilizado, do protocolo de parti-
cionamento temporal, das arquiteturas implementadas e das estratégias de treinamento e

avaliacao adotadas.
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CAPITULO

Proposta Metodolagica

A investigagao sobre a classificacdo de deficiéncias nutricionais em folhas de café a
partir da evolucao temporal dos sintomas demanda uma abordagem metodolégica que
contemple nao apenas a escolha de arquiteturas de aprendizado profundo, mas também o
tratamento cuidadoso da dimensdo temporal inerente ao problema. Conforme discutido
nos capitulos anteriores, a literatura de deep learning aplicada a agricultura frequente-
mente ignora a progressao dos sintomas ao longo do tempo, ao tratar a classificacdo como
uma tarefa estatica (UPADHYAY et al., 2025; MEHTA et al., 2025). Essa simplificagao,
embora conveniente do ponto de vista experimental, descarta informacao diagnéstica vali-
osa, pois a evolucao temporal dos sintomas, desde um estado assintomatico até manifesta-
¢oes fenotipicas pronunciadas, contém padroes discriminativos que podem ser explorados
por modelos de aprendizado profundo. A presente pesquisa propoe um framework expe-
rimental que coloca essa evolugao temporal no centro da andlise, o que permite investigar
a partir de que momento os sinais visuais se tornam suficientemente discriminativos para

que um classificador diferencie multiplas deficiéncias com confianga.

Neste capitulo sao detalhadas todas as etapas do processo experimental, desde a carac-
terizagao do conjunto de dados até as métricas de avaliagao e os mecanismos de interpre-
tabilidade empregados. A metodologia foi estruturada para garantir a reprodutibilidade
dos resultados e permitir uma analise sistematica do impacto tanto da dimensao temporal
quanto da escolha arquitetural. Cada decisao de design é apresentada com sua respectiva
justificativa, tais como os pivos metodologicos realizados durante a pesquisa, a exemplo
da transicao da validagao LOGO para o hold-out estratificado, de modo a oferecer uma
visdo transparente do processo investigativo. A organizagdo das secOes segue a ordem
légica do pipeline experimental, que abrange a caracterizagdo dos dados (Secdo 4.1), o
pré-processamento (Sec¢ao 4.2), o particionamento temporal (Segdo 4.3), as arquiteturas de
classificagao (Segao 4.4), o protocolo de treinamento (Segao 4.5), a estratégia de validagao
(Secao 4.6), as métricas de avaliagdo (Segao 4.7) e a interpretabilidade (Secao 4.8).

O fluxograma completo do pipeline experimental é apresentado na Figura 10, na qual

sao apresentadas, de forma organizada, as etapas descritas nas se¢bes seguintes em trés
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fases sequenciais, sendo elas a preparacao e o particionamento temporal dos dados, con-
forme a Sec¢ao 4.3; treinamento dos modelos com divisao hold-out estratificada, conforme

as Secoes 4.4-4.6; e avaliacdo quantitativa e qualitativa dos resultados, conforme as Se-
coes 4.7-4.8.

Phase 1: Data Preparation

Phase 2: Experimental Pipeline

Dataset de Imagens
Folhas de Café (7 Classes)

Y

Hold-Out
Estratificado

Particionamento
Temporal

N
20%
| \
3 b
Conjunto de Treino Conjunto de Validagao
I
1
L 1
el = m e m oo

F-————==- Treinamento dos Modelos it 1

|
! |
! 1
v : ki
Fm——————-— -4 CNN-VIT Vision Transformer ResNet50
] 1

Avaliacdo Avaliacdo Qualitativa

Quantitativa

Avaliagao
Quantitativa

_; Mapas de Atencdo GradCAM

Meétricas

Acurdcia, F1-Score,
Matriz de Confusao

Phase 3: Avaliation

Figura 10 — Fluxograma do pipeline experimental adotado neste trabalho, organizado em
trés fases: preparacao dos dados com particionamento temporal, treinamento
dos modelos com divisao hold-out estratificada, e avaliagdo quantitativa (mé-
tricas) e qualitativa (mapas de atengao e Grad-CAM).

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi construido a partir de um experimento
controlado de cultivo de cafeeiros da espécie Coffea arabica, conduzido em ambiente de
estufa, pelos professores Thiago Pirola Ribeiro e Enio Tarso de Souza Costa. A escolha por
um experimento em condig¢oes controladas, em detrimento de coletas em campo aberto, foi

deliberada e fundamenta-se no fato de o ambiente de estufa permitir isolar o efeito de cada
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deficiéncia nutricional individualmente, o que elimina varidveis de confusao como pragas,
doencas, variagoes climaticas extremas, interagdes nutricionais multiplas e diferencas de
solo que inevitavelmente estariam presentes em condigoes de campo (MARSCHNER,
2012). Dessa forma, cada sintoma visual observado nas folhas pode ser atribuido com
maior confianga a deficiéncia especifica induzida no tratamento correspondente, o que
confere ao dataset uma qualidade de anotacdo que seria dificil de alcancar com dados
coletados em lavouras comerciais. Essa pureza na relagao causa-efeito é essencial para
que as conclusoes sobre a classificabilidade temporal dos sintomas sejam validas e nao
contaminadas por fatores exdgenos. Na Figura 11 é apresentado o registro fotografico
desse arranjo experimental, que evidencia tanto a identificacao individual dos vasos por

tratamento quanto o protocolo de aquisicao das imagens.

(a) Vaso identificado por tratamento e (b) Aquisicao de imagem sobre suporte
réplica. branco.

Figura 11 — Registro fotografico do experimento controlado conduzido em casa de vegeta-
¢ao. Em (a), um dos vasos do experimento, embrulhado para isolamento do
substrato e identificado por etiqueta que informa o niimero do vaso, a réplica
biolégica R4 e o tratamento nutricional aplicado, neste caso a omissao de
enxofre, sinalizada por —S. Em (b), uma folha de Coffea arabica posicionada
sobre suporte branco, o que ilustra o protocolo de aquisicao das imagens no
espectro RGB por camera digital convencional. Fonte: o autor.

As plantas foram submetidas a sete tratamentos nutricionais distintos, cada um como
uma classe no problema de classificacdo. O grupo de controle, denominado “Completo”,
recebeu solucao nutritiva balanceada com todos os macronutrientes essenciais, e serve
como referéncia para o estado saudavel das plantas. Os seis grupos experimentais foram
constituidos por solugoes nutritivas com a omissao individual de um macronutriente es-
sencial, sendo eles Nitrogénio (N), Fésforo (P), Potassio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg)
e Enxofre (S). A selec@o desses seis macronutrientes fundamenta-se na literatura agrond-

mica classica, que os identifica como os nutrientes cujas deficiéncias produzem sintomas
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visuais mais caracteristicos e distinguiveis em cafeeiros (MALAVOLTA, 2006). Cada ma-
cronutriente desempenha fungoes fisiologicas distintas na planta, sendo o N constituinte
de aminoécidos e clorofila, o P participante de reacoes energéticas e transferéncia de fos-
fatos, o K regulador da pressao osmética e da ativagao enziméatica, o Ca componente
estrutural das paredes celulares, o Mg o atomo central da molécula de clorofila e o S in-
tegrador de aminodcidos sulfurados e coenzimas (MARSCHNER, 2012). Essas diferencas
funcionais resultam em manifestagoes visuais distintas quando cada nutriente é omitido,
embora com graus variados de diferenciacao visual, o que torna o problema de classificacao

particularmente desafiador.

O periodo de coleta das imagens estendeu-se de outubro de 2016 a marcgo de 2017, o que
compreende aproximadamente cinco meses de acompanhamento continuo. Essa escolha
de intervalo se deu para que fosse possivel capturar a progressao completa dos sinto-
mas, desde os estagios assintomaticos iniciais, quando as reservas nutricionais da planta
ainda sao suficientes para manter a aparéncia saudavel, até as manifestacoes avancadas
de cada deficiéncia, com sinais fenotipicos claramente visiveis como clorose generalizada,
necrose marginal e descoloracao internerval. As imagens foram adquiridas com camera
digital convencional no espectro visivel (RGB), uma escolha que, conforme discutido no
Capitulo 2, favorece a escalabilidade e a aplicabilidade pratica do sistema, uma vez que
sensores RGB s@o onipresentes em smartphones e cameras de baixo custo (LIAKOS et
al., 2018). Cada registro no conjunto de dados contém, além da imagem propriamente
dita, metadados essenciais para a analise temporal, nomeadamente a classe de deficiéncia
correspondente, a identificagdo da planta individual (vaso) e um timestamp que indica a
data de captura. Essa tripla de informagdes (classe, vaso e data) constitui a base para o

particionamento temporal descrito na Secao 4.3.

O conjunto de dados totaliza 28.086 registros no arquivo CSV de metadados, dos
quais 2.724 correspondem a imagens de referéncia e 25.362 a amostras experimentais pro-
priamente ditas. As imagens de referéncia sdo empregadas exclusivamente na etapa de
calibracao do pré-processamento, descrita na Secao 4.2.1, ao passo que as 25.362 amostras
experimentais constituem o conjunto efetivamente submetido a classificagao. A organiza-
¢ao dos dados segue uma estrutura hierarquica de diretérios no formato classe/vaso/
timestamp/imagem. JPG, onde cada classe contém quatro réplicas bioldgicas identificadas
como R1, R2, R3 e R4, e cada vaso contém subdiretérios organizados por data de cap-
tura no formato YYYYMMDD. As quatro réplicas bioldgicas por tratamento correspondem a
um numero tipico de experimentos em casa de vegetagao, suficiente para inferéncia sobre
os tratamentos nutricionais avaliados, mas que limita a generalizacao sobre variabilidade
genotipica e fenoldgica em condi¢oes naturais. Essa estrutura é também relevante para a
investigacao de estratégias de validagao baseadas em agrupamento por planta, conforme
discutido na Secao 4.6. Cada vaso contém aproximadamente mil imagens distribuidas

ao longo do periodo experimental, e a ordenacao cronolégica dos diretorios de timestamp
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corresponde diretamente a linha temporal do experimento, o que facilita a implementacao
do particionamento temporal de forma programatica.

A distribuicao de amostras por classe é apresentada na Tabela 2 e, graficamente ilus-
trada na Figura 12. A anélise revela um desbalanceamento moderado entre as classes,
pois a classe Completo, correspondente ao grupo de controle, possui o menor nimero de
amostras (3.528), enquanto a classe Mg apresenta o maior volume (4.339), o que resulta
em uma razao de desbalanceamento de aproximadamente 1:1,23. Essa diferenga, embora
existente, nao ¢é severa o suficiente para exigir técnicas agressivas de balanceamento como
oversampling sintético, a exemplo do SMOTE, ou undersampling aleatorio, sendo adequa-
damente tratada pela ado¢ao de métricas que consideram igualmente todas as classes na
avaliagao, conforme serd detalhado na Secao 4.7. O menor niimero de amostras da classe
Completo é esperado, pois plantas com nutricdo completa tendem a apresentar menor
variabilidade visual ao longo do tempo, o que resultou em menos capturas consideradas

relevantes pelo protocolo de aquisicao.

Tabela 2 — Distribuicao de amostras por classe no conjunto de dados. A coluna “Amos-
tras” indica o ntmero total de registros, além das referéncias e amostras ex-

perimentais.

Classe Descricao Amostras
Completo Controle (nutrigdo completa) 3.528

N Deficiéncia de N 3.987

P Deficiéncia de P 4.007

K Deficiéncia de K 4.028
Ca Deficiéncia de Ca 4.118
Mg Deficiéncia de Mg 4.339

S Deficiéncia de S 4.079
Total 28.086

Na Figura 13 sao apresentados os exemplos representativos de folhas para cada uma
das sete classes, o que permite uma apreciagao visual das diferencas fenotipicas entre os
tratamentos em estagios avancados de manifestacao. Observa-se que, enquanto algumas
deficiéncias produzem sintomas facilmente distinguiveis a olho nu, como a clorose gene-
ralizada e uniforme caracteristica da deficiéncia de N ou a necrose marginal tipica da
deficiéncia de K, outras apresentam manifestacoes visuais mais sutis e potencialmente
confundiveis entre si. Em particular, as deficiéncias de P e S, embora se manifestem em
compartimentos foliares distintos, com sintomas predominantes em folhas mais velhas no
caso de P, pela elevada mobilidade do nutriente no floema, e em folhas mais novas no caso
de S, de mobilidade restrita, podem produzir altera¢des de coloracao com tonalidades
amareladas pouco distintivas em estagios iniciais, o que representa um desafio significa-
tivo para a classificacio automatizada (MALAVOLTA, 2006). A classe Completo, por

sua vez, apresenta folhas com aparéncia saudavel que, nos estagios iniciais de outras defi-
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Figura 12 — Distribui¢cdo do ntimero de amostras por classe no conjunto de dados.
Observa-se um desbalanceamento moderado, com a classe Completo com o
menor numero de amostras (3.528) e a classe Mg com o maior (4.339).

ciéncias, podem ser visualmente indistinguiveis das folhas com nutricao deficiente, o que
ajuda a explicar a dificuldade de classificacao observada para esta classe nos resultados

experimentais. Essas observagoes qualitativas motivam a necessidade de modelos de clas-

sificagdo com capacidade de capturar padroes texturais finos e reforcam a importancia da
analise temporal proposta neste trabalho.
Exemplos de Folhas por Classe de Deficiéncia Nutricional

P K S
Figura 13 — Exemplos representativos de folhas para cada uma das sete classes do con-
junto de dados em estagios avancados de manifestacao. As imagens exempla-
res foram selecionadas a partir das fragdes temporais avancadas do dataset,
sem critério algoritmico formal, com a finalidade exclusiva de ilustrar a di-
versidade fenotipica entre classes; nao constituem amostra estatisticamente
representativa. As diferencas fenotipicas variam de sintomas pronunciados,
como a clorose uniforme em N e a necrose marginal em K, a manifestagoes

mais sutis, como em Ca e S, o que evidencia a complexidade do problema de
classificagado multiclasse.

Controle
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4.2 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens constitui uma etapa fundamental para a padroni-
zacao da entrada dos modelos de deep learning e para a maximizacao do aproveitamento
da informacao visual contida nas folhas. O pipeline de pré-processamento foi implemen-
tado integralmente com a biblioteca torchvision.transforms do framework PyTorch
(PASZKE et al., 2019), o que garante integracao nativa com o fluxo de treinamento,
reprodutibilidade das transformacoes aplicadas e compatibilidade com a aceleragao por
Unidade de Processamento Grafico (GPU). As subsegoes a seguir detalham cada compo-

nente do pipeline.

4.2.1 Recorte Central Quadrado

As imagens originais do conjunto de dados possuem dimensoes variadas, uma vez
que as folhas foram fotografadas em diferentes angulos e distancias ao longo do periodo
experimental, e folhas de tamanhos distintos resultam naturalmente em enquadramen-
tos com proporgoes diversas. Para criar uma entrada uniforme sem distorcer a propor-
¢ao natural das folhas, foi implementada uma transformacao personalizada denominada
SquareCenterCrop. Essa transformagao opera em duas etapas logicamente distintas. Pri-
meiramente, uma etapa de calibragdo percorre todas as imagens de referéncia do dataset
para identificar a menor dimensao, seja a altura ou a largura, dentre todas elas, e esta-
belece esse valor como parametro global de recorte. Em seguida, durante o carregamento
de cada imagem, um recorte quadrado centralizado é aplicado com essa dimensao, o que
garante que a regiao de maior interesse, a folha posicionada no centro do enquadramento,
seja preservada integralmente em todas as amostras.

A escolha pelo recorte central quadrado, em detrimento de alternativas como o redi-
mensionamento direto com alteragao de proporcao, aspect ratio, ou o recorte aleatorio,
random crop, fundamenta-se na necessidade de preservar as caracteristicas geométricas e
texturais das folhas sem introduzir variabilidade artificial indesejada. Um redimensiona-
mento nao proporcional poderia distorcer a geometria das folhas e os padrdes de clorose
e necrose, sintomas reconhecidos como os principais indicadores visuais de deficiéncia
nutricional (MARSCHNER, 2012). J4 o recorte aleatério, embora ttil como técnica de
aumento de dados, poderia excluir regioes relevantes da folha de forma nao controlada,
o que compromete a consisténcia entre amostras. O recorte central opera sob a premissa
razoavel de que a folha ocupa predominantemente a regiao central da imagem, o que é
consistente com o protocolo padronizado de captura utilizado no experimento controlado
em estufa. Reconhece-se, contudo, que essa premissa de centralizacao nao foi verificada
quantitativamente e que o recorte pelo menor lado global pode, em folhas de maiores di-
mensoes, suprimir por¢oes marginais da lamina, justamente onde se manifestam sintomas

como a necrose marginal caracteristica da deficiéncia de K, o que constitui uma ameaca
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a validade a ser considerada na interpretagao dos resultados.

Ap6s o recorte central quadrado, as imagens sdo redimensionadas para a resolucao de
entrada de cada modelo avaliado por meio da transformacao Resize da torchvision!.
Duas resolugoes foram investigadas neste trabalho, sendo elas 314x314 e 512x 512 pixels.
A resolugao de 314x 314 foi adotada como padrao para os experimentos comparativos entre
as trés arquiteturas, por oferecer um equilibrio adequado entre a quantidade de informacao
visual preservada e o custo computacional do treinamento, que inclui tanto o tempo de
processamento quanto o consumo de meméria GPU. A resolugao superior de 512x512 foi
empregada em experimentos adicionais com a arquitetura ResNeth0 e, parcialmente, com
o modelo hibrido, para avaliar quantitativamente o impacto da resolugao de entrada na

acuracia de classificagdo. A analise desse impacto é apresentada no Capitulo 5.

4.2.2 Aumento de Dados e Normalizagcao

Técnicas de aumento de dados foram aplicadas exclusivamente ao conjunto de trei-
namento, com o objetivo de enriquecer artificialmente a variabilidade das amostras e,
consequentemente, melhorar a capacidade de generalizacao dos modelos para dados nao
vistos. E fundamental ressaltar que o conjunto de validacao nio recebe nenhuma transfor-
macao de aumento, sendo submetido apenas ao recorte central, ao redimensionamento e a
normalizacao. Essa disting¢ao entre os pipelines de treinamento e validagao é uma pratica
essencial em aprendizado de maquina (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),
pois garante que as métricas de avaliagao reflitam o desempenho real do modelo em da-
dos nao perturbados, o que evita estimativas artificialmente otimistas de acuracia que
comprometeriam a validade das comparagoes entre modelos e configuragoes temporais.

As transformagoes de aumento de dados aplicadas ao conjunto de treinamento fo-
ram selecionadas com base em critérios de plausibilidade bioldgica e relevancia pratica
e implementadas por meio da biblioteca torchvision.transforms, conforme descrito a

seguir.

(J RandomHorizontalFlip: espelhamento horizontal aleatério da imagem com pro-
babilidade de 50%. Essa transformacao ¢ biologicamente plausivel, uma vez que
a orientacao horizontal de uma folha nao altera suas caracteristicas de deficiéncia
nutricional, pois os padroes de clorose, necrose e descoloracao sao simétricos ou in-
dependentes da orientacao horizontal. A transformacao contribui para que o modelo
aprenda representagoes invariantes a orientacao, o que aumenta efetivamente o ta-
manho do conjunto de treinamento sem introduzir artefatos que possam confundir

a classificagao.

[ ColorJitter: variagoes aleatérias nos pardmetros de brilho (brightness=0,2), con-

traste (contrast=0,2) e saturagao (saturation=0,2). Cada pardmetro define uma

L <https://pytorch.org/vision/stable/>
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faixa de variacao de £20% em torno do valor original, ao simular diferentes condi-
¢oes de iluminacao que poderiam ocorrer durante a captura das imagens em uma
aplicacao real. Essa transformacao é particularmente relevante para o contexto agri-
cola, em que a iluminagao natural varia ao longo do dia e entre sessoes de captura, e
torna o modelo mais robusto a varia¢oes fotométricas que nao estao intrinsecamente

relacionadas & deficiéncia nutricional em si.

A opgao por nao incluir transformacoes geométricas adicionais, como rotagoes arbi-
trarias, distor¢oes de perspectiva ou random erasing, foi deliberada. Rotacoes de angulos
grandes poderiam alterar a orientagao relativa das nervuras e margens foliares, que sao
referéncias anatomicas importantes para a manifestacao de certos sintomas, como a clo-
rose internerval caracteristica da deficiéncia de Mg, que depende da relagao espacial entre
nervuras e lamina foliar (MALAVOLTA, 2006). Ja técnicas de oclusdo aleatéria pode-
riam mascarar justamente as regioes foliares que contém a informacgao diagnéstica mais
relevante, o que prejudica o aprendizado das representagoes discriminativas.

A etapa final do pré-processamento consiste na conversao das imagens para o for-
mato de tensor e na normalizagdo dos valores de pixel com o uso das médias (u =
0, 485; 0, 456; 0,406]) e os desvios padrao (o = [0,229;0,224;0,225]) calculados sobre
o conjunto ImageNet. Essa normalizacdo é uma pratica padrao quando se utiliza transfer
learning a partir de modelos pré-treinados na ImageNet, pois garante que a distribuigao
estatistica das entradas seja compativel com aquela sobre a qual os pesos pré-treinados
foram otimizados. Uma normalizacao baseada nas estatisticas do préprio conjunto de
dados de folhas de café poderia ser uma alternativa, porém a adoc¢ao das estatisticas do
ImageNet preserva a compatibilidade com os filtros aprendidos na fase de pré-treinamento,
que constituem o ponto de partida para o fine-tuning. A aplicacdo da normalizacao Ima-
geNet tanto ao conjunto de treinamento quanto ao de validagao assegura a consisténcia

do pré-processamento em ambas as fases do processo experimental.

4.3 Particionamento Temporal

O particionamento temporal constitui o elemento central e mais distintivo da meto-
dologia proposta neste trabalho, o que representa a principal contribui¢ao metodoldgica
em relacao a abordagem convencional da literatura. Enquanto trabalhos anteriores sobre
classificacao de doencas e deficiéncias em plantas utilizam todas as imagens disponiveis
indiscriminadamente para treinar modelos de classificacao, sem considerar o estagio tem-
poral de desenvolvimento dos sintomas (FERENTINOS, 2018; ESGARIO; KROHLING;
VENTURA, 2020; AMUDHA; BRINDHA, 2024), a presente pesquisa introduz uma di-
mensao temporal explicita ao processo experimental. Essa abordagem ¢é motivada pela

natureza inerentemente progressiva dos estresses nutricionais, uma vez que uma deficiéncia
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nao se manifesta instantaneamente, mas evolui gradualmente de um estado assintoma-
tico, quando as reservas internas da planta ainda sdo suficientes para manter as fungoes
metabdlicas, para sintomas sutis e, finalmente, para sinais fenotipicos pronunciados e
facilmente reconheciveis (MALAVOLTA, 2006; MARSCHNER, 2012). Compreender em
que ponto dessa progressao os sintomas se tornam visualmente discriminativos, e se mode-
los de deep learning conseguem capturar sinais de deficiéncia mesmo nos estagios iniciais,
constitui uma contribuicao metodoldgica complementar a maximizagao de acurécia.

O mecanismo criado, neste trabalho, para controlar o particionamento temporal foi
adotar um parametro denominado DATA_START FRAC, que define a fragdo temporal a
partir da qual os dados sao selecionados para o treinamento e a avaliagao de cada expe-
rimento. Concretamente, o procedimento opera da seguinte forma. Todas as imagens do
dataset sao ordenadas cronologicamente com base no timestamp de captura e, em seguida,
apenas as que se encontram na fracao final do periodo total sdo selecionadas para compor

o conjunto de dados daquele experimento, conforme formaliza a Equacao 11.
Dy={au : [f-N]<i<N} (11)

Nessa formulagao, z(; denota a i-ésima imagem do dataset ordenado por timestamp cres-
cente, N é o numero total de imagens e f = DATA_START FRAC é a fracao inicial descar-
tada, de modo que sao retidas as ultimas N — | f - N| imagens, correspondentes apro-
ximadamente & fracdo final (1 — f) do perfodo. A titulo de ilustragdo, a fracao retida
corresponde aos ultimos 40% para frac60 e aos ultimos 5% para frac95. Dessa forma,
valores menores de DATA_START_FRAC abrangem janelas temporais mais amplas, o que
engloba tanto os estagios de sintomas mais pronunciados quanto periodos anteriores em
que as manifestagoes visuais ainda eram incipientes ou ausentes, enquanto valores maiores
restringem a selegdo aos timestamps mais recentes do periodo experimental, nos quais os
sintomas se encontram em estagios avancados de desenvolvimento, porém com um volume
de amostras substancialmente menor.

Foram investigadas dez configuracoes temporais, espagadas em intervalos de 5 pontos

percentuais, cada uma correspondente a uma largura distinta de janela temporal:

O frac50, que cobre os ultimos 50% do periodo experimental: Configuracdo mais
abrangente, que inclui a maior janela temporal. Embora abranja os estagios com
sintomas mais pronunciados, incorpora também um volume significativo de imagens
de periodos assintomaticos ou de sintomas incipientes, o que introduz ruido no

conjunto de treinamento.

O frac55 a frac65, que cobrem os ultimos 45% a 35% do periodo experimental:
Configuragoes intermediarias que progressivamente excluem os dados mais antigos,
restringindo o conjunto majoritariamente a periodos em que os sintomas ja se en-
contram desenvolvidos, com exclusao progressiva das imagens assintomaticas mais

antigas.
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0 frac70 a frac75, que cobrem os tltimos 30% a 25% do periodo experimental: Con-
figuracoes que restringem os dados ao terco final do periodo experimental, em que os

sintomas sao visualmente pronunciados, porém com menor volume de treinamento.

d frac80 a frac90, que cobrem os ultimos 20% a 10% do periodo experimental:
Janelas progressivamente mais estreitas, com volume de dados significativamente
reduzido. Embora os timestamps retidos correspondam a estagios avangados dos
sintomas, a escassez de amostras limita a capacidade de treinamento dos modelos,

o que resulta em queda de desempenho.

O frac95, que retém apenas os ultimos 5% do periodo experimental: Configuracao
mais restritiva. Os sintomas encontram-se em estagio avangado de desenvolvimento;
contudo, o volume de amostras é extremamente reduzido, o que torna a diferenciagao

entre classes particularmente desafiadora devido a escassez de dados de treinamento.

Cabe esclarecer que valores numericamente maiores de DATA_START_FRAC correspon-
dem a janelas temporais mais estreitas e, portanto, a menores volumes de dados. Como
cada janela mais estreita é um subconjunto da janela mais ampla (frac95 C frac75 C
frac60 C frac50), as configuragoes mais restritivas retém apenas os timestamps mais re-
centes do periodo experimental, nos quais os sintomas se encontram em estagio avancado
de desenvolvimento, contudo, o volume de amostras resultante pode ser insuficiente para
o treinamento eficaz dos modelos.

Cabe registrar que as dez fragdes investigadas resultam de um processo de busca ex-
ploratoria sobre o espaco de janelas temporais, em que parte das configuragoes foi incluida
A luz de tendéncias preliminares observadas nas fracoes inicialmente avaliadas. E reco-
nhecido que esse desenho adaptativo limita a inferéncia estatistica formal sobre a posicao
exata do ponto 6timo identificado, e que a confirmacao rigorosa dessa posi¢ao exigiria ex-
perimento confirmatério com fragoes pré-registradas, conduzido independentemente dos
dados que motivaram a expansao da grade temporal.

Na Figura 14 ¢ possivel visualizar a evolugao temporal dos sintomas de deficiéncia de
calcio (Ca) ao longo de trés momentos representativos do periodo experimental. No esta-
gio inicial, a folha apresenta coloracao verde uniforme, sem alteracoes visuais perceptiveis.
No estagio intermedidrio, surgem lesoes necréticas punctiformes de coloragao alaranjada
distribuidas pela lamina foliar, o que indica o inicio do comprometimento celular. No
estagio tardio, observa-se amarelecimento difuso da lamina foliar com manchas amarelo-
esverdeadas, caracteristica do estagio avancado da deficiéncia. Essa progressao visual é
representativa do fenémeno que o particionamento temporal busca capturar, especifica-
mente, a informacao diagnodstica contida na evolugao dos sintomas, que é inevitavelmente
perdida quando todos os estagios temporais sdo misturados indiscriminadamente em um
unico conjunto de treinamento. Ao segregar os dados por janela temporal, cada modelo

¢é desafiado a aprender representacoes discriminativas apenas com o nivel de informacao
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visual disponivel naquele estagio especifico, o que permite uma avaliagdo mais precisa e

informativa da capacidade real dos algoritmos.

28/10/2016 10/02/2017 15/03/2017

Estdgio inicial Estagio intermediario Estégio tardio

Figura 14 — Evolugao temporal dos sintomas de deficiéncia de Ca em trés estégios re-
presentativos do periodo experimental. Da esquerda para a direita: estagio
inicial (28/10/2016), com folha de coloragao verde uniforme e sem alteragoes
visiveis; estdgio intermedidrio (10/02/2017), com lesdes necréticas puncti-
formes distribuidas pela lamina; e estdgio tardio (15/03/2017), com amare-
lecimento difuso e manchas amarelo-esverdeadas, caracteristicas do estagio
avancado da deficiéncia de Ca.

E importante destacar que a variacdo no nimero total de amostras entre as configura-
¢Oes temporais ¢ uma consequéncia natural da estratégia de particionamento, visto que a
configuracao frac50, que inclui os tltimos 50% dos dados temporais, contém substancial-
mente mais imagens do que a configuragao frac95, que inclui apenas os ultimos 5%. As
implicagoes dessa diferenga de volume como potencial fator de confusao na interpretacao

dos resultados, bem como as estratégias para isola-lo, sao discutidas no Capitulo 5.

Apos a selecao temporal das imagens, o conjunto resultante para cada configuracao
temporal é dividido em dois subconjuntos, treinamento e validagao, na proporc¢ao de 80% e
20%, respectivamente. Essa divisao é realizada de forma estratificada por classe, por meio
da fungdo train_test_split da biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011),
o que garante que a proporc¢ao relativa de cada classe seja mantida tanto no conjunto de
treinamento quanto no de validagao. A estratificacdo é particularmente importante neste
contexto, dado o desbalanceamento moderado entre as classes identificado na Se¢ao 4.1, de
modo que nenhuma classe fique sub-representada em um dos subconjuntos e comprometa
a confiabilidade da avaliacdo. A semente aleatéria fixa (SEED=42) assegura que a divisao
seja deterministica e reprodutivel em todas as execugoes, o que permite que qualquer
pesquisador replique exatamente os mesmos conjuntos de treinamento e validagao ao

utilizar os mesmos parametros.
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4.4 Arquiteturas de Classificacao

A escolha das arquiteturas de classificacao foi orientada por dois critérios comple-
mentares, a representatividade em relagao ao estado da arte em visao computacional e a
diversidade de mecanismos de extracao de caracteristicas. Foram avaliadas trés arquitetu-
ras distintas, uma CNN pura, um ViT puro e um modelo hibrido CNN-ViT de concepcao
original, todas com pesos pré-treinados no conjunto ImageNet como ponto de partida,
em uma estratégia de transfer learning (HE et al., 2016; DOSOVITSKIY et al., 2021).
Essa estratégia permite que os modelos iniciem o treinamento com representagoes visuais
genéricas ja aprendidas, como deteccao de bordas, texturas e formas basicas, que sao en-
tao refinadas para o dominio especifico de folhas de café com deficiéncias nutricionais. A
diversidade arquitetural permite investigar uma questao fundamental, qual seja, se o viés
indutivo de localidade das convolugoes ou a capacidade de modelagem de dependéncias
globais dos mecanismos de atencao é mais adequado para capturar os padroes visuais
caracteristicos de deficiéncias nutricionais em folhas de Coffea arabica. Na Figura 15 é
apresentada uma visao geral comparativa das trés arquiteturas investigadas de modo a
ficar evidenciada as diferentes estratégias de extracao de caracteristicas adotadas por cada
uma, pela extragao local via convolucoes, pela global via mecanismos de atencao e pela

combinagao de ambas, cujos detalhes sao descritos nas subsecoes 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3.

4.4.1 ResNet50

A arquitetura ResNet50, proposta por He et al. (2016), foi adotada como a principal
linha de base convolucional deste trabalho. A contribuicao fundamental da familia ResNet
reside na introducao das conexoes residuais, skip connections, que permitem o treinamento
eficaz de redes profundas ao criar caminhos diretos para o fluxo do gradiente, o que mitiga
o problema de degradagao que afeta redes convolucionais com muitas camadas (HE et al.,
2016). A variante com 50 camadas oferece um equilibrio favoravel entre profundidade re-
presentacional, suficiente para capturar hierarquias complexas de caracteristicas visuais,
e custo computacional, e figura entre as arquiteturas CNN amplamente empregadas em
tarefas agricolas, entre elas a detec¢do de doencas foliares (SAKKA et al., 2025). Neste
trabalho, o modelo foi inicializado com os pesos pré-treinados IMAGENET1K V2, disponi-
bilizados pela biblioteca torchvision, que correspondem a uma versao aprimorada do
treinamento original, com técnicas modernas de regularizacao e aumento de dados que
resultam em representacoes mais robustas.

A adaptacao da ResNet50 para o problema de classificacao de deficiéncias nutricionais
consistiu na substituicdo da camada totalmente conectada, fully connected, originalmente
projetada para as 1.000 classes do ImageNet, por uma nova camada linear com saida para
sete classes, correspondentes aos sete tratamentos nutricionais do experimento. Todas

as demais camadas do modelo foram mantidas com seus pesos pré-treinados como inici-
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Figura 15 — Visao geral comparativa das trés arquiteturas investigadas: ResNet50 (es-
querda), ViT (centro) e Hibrido CNN-ViT (direita). O diagrama ilustra o
fluxo de processamento desde a imagem de entrada até a saida de probabi-
lidades das classes e destaca as diferencas nos mecanismos de extracao de
caracteristicas de cada arquitetura.

alizacao, porém configuradas como ajustaveis durante o treinamento, o que caracteriza
uma estratégia de fine-tuning completo. Essa decisdo, em contraste com o congelamento
parcial de camadas, feature extraction, permite que todas as representacoes aprendidas
sejam refinadas para o dominio especifico de folhas de café, uma vez que as caracteristicas
visuais de deficiéncias nutricionais, como clorose, necrose e alteragoes de textura, diferem

substancialmente dos objetos e cenas presentes nas categorias genéricas do ImageNet.

O viés indutivo de localidade inerente as operagoes convolucionais constitui uma

vantagem tedrica significativa para a tarefa em questao. As deficiéncias nutricionais
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manifestam-se por meio de alteracoes texturais frequentemente localizadas nas folhas,
como clorose internerval, necrose marginal, descoloracao de pontas e manchas difusas, que
sdo naturalmente capturadas pelos filtros convolucionais em multiplas escalas (ZEILER,;
FERGUS, 2014). Nas camadas iniciais da rede, os filtros aprendem a detectar bordas,
gradientes de cor e texturas de baixo nivel; nas camadas intermediarias, padroes mais
complexos como manchas, transi¢oes de cor e contornos foliares sao representados; e nas
camadas mais profundas, especificamente a layer4, representacoes semanticas de alto ni-
vel encapsulam os padroes composicionais que distinguem as diferentes deficiéncias. Essa
extragdo hierdrquica progressiva ¢ particularmente relevante para distinguir entre defici-
éncias que produzem padroes visuais semelhantes mas em regides foliares distintas, como
a clorose internerval do Mg versus a clorose uniforme do N.

A ResNet50 foi avaliada em duas resoluc¢oes de entrada, 314x314 e 512x512 pixels, e
em todas as dez configuracoes temporais, de fracb0 a frac95, o que constitui o conjunto
mais abrangente de experimentos dentre as trés arquiteturas. Essa extensividade justifica-
se pelo desempenho consistentemente superior observado nos experimentos preliminares,
que motivou uma investigagao mais detalhada de suas capacidades em diversas condigoes.
A comparagao entre resolugoes, em particular, permite avaliar o trade-off entre informa-
¢ao visual e custo computacional no contexto especifico da classificacao de deficiéncias

nutricionais.

4.4.2 ViT-B/16

O ViT, proposto por Dosovitskiy et al. (2021), representa uma abordagem fundamen-
talmente distinta para a classificacao de imagens, baseada exclusivamente em mecanismos
de autoatencao sem qualquer operagdo convolucional. Na variante ViT-B/16 utilizada
neste trabalho, a imagem de entrada ¢ dividida em patches nao sobrepostos de 16x16
pixels, que sao projetados linearmente para um espaco de representagao com dimensao
fixa de 768 na variante Base e processados como uma sequéncia de tokens, de maneira
analoga as palavras em um modelo de processamento de linguagem natural. Embeddings
posicionais aprendiveis sao adicionados a cada token para preservar a informacao de lo-
calizagao espacial, e um token especial de classificagao (CLS) é preposto a sequéncia para
agregar a representacao global da imagem ao longo das camadas do codificador Transfor-
mer. O modelo foi inicializado com pesos pré-treinados IMAGENET1K V1, disponibilizados
pela biblioteca torchvision, correspondentes ao cenario de pré-treinamento exclusivo no
ImageNet-1K, sem os dados adicionais que propiciariam vantagem de escala. A ResNet50,
em contrapartida, utiliza a variante IMAGENET1K V2. Essa assimetria nas condigoes de
pré-treinamento decorre de uma restricao técnica da biblioteca torchvision, que dis-
ponibiliza a designagdo IMAGENET1K V2 exclusivamente para a familia ResNet a que foi
aplicada a chamada improved training recipe, nao havendo variante equivalente publicada

para o ViT-B/16. As demais opgoes de pré-treinamento disponiveis para essa arquite-
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tura, baseadas no paradigma SWAG, envolvem aprendizado fracamente supervisionado
em larga escala, com supervisao derivada de hashtags, e nao permitiriam comparagao di-
reta com o pré-treinamento supervisionado da ResNet50. A adogdao da IMAGENET1K V1
para o ViT-B/16, portanto, nao é uma escolha discricionaria, mas a tnica alternativa
de pré-treinamento supervisionado em ImageNet-1K disponibilizada pela biblioteca para
essa arquitetura, assimetria que, ainda que tecnicamente inevitavel, constitui um fator
relevante para a interpretagao comparativa dos resultados entre as arquiteturas.

A adaptacao do ViT-B/16 para resolugoes de entrada diferentes daquelas utilizadas
no pré-treinamento original (224x224) exige um procedimento de interpolagdo dos em-
beddings posicionais para a nova dimensao da grade de patches. FEspecificamente, os
embeddings posicionais originais, que formam uma grade correspondente a resolucao de
pré-treinamento, sao reamostrados por interpolacao biciibica para a grade correspondente
a nova resolugao de entrada. Essa técnica, implementada no cédigo de treinamento, per-
mite que o modelo opere com resolugoes arbitrarias sem restricao estrutural, embora a
eficacia da interpolacao dependa da proximidade entre a resolucao original e a nova, pois
resolugoes muito distantes podem degradar a qualidade da informacao posicional. A ca-
becga de classificagdo do ViT foi substituida por uma camada linear com saida para sete
classes, segundo a mesma estratégia de adaptacao utilizada na ResNet50.

O ViT-B/16 foi avaliado nas mesmas dez configuracoes temporais (frac50 a frac9s)
aplicadas as demais arquiteturas, porém restrito a resolucao de 512x512 pixels. Essa
restricdo de resolucao justifica-se pelo custo computacional substancialmente maior dos
Transformers puros em resolucgoes elevadas, aliado ao desempenho consistentemente in-
ferior observado nos experimentos preliminares, que nao justificou a extensao a ambas
as resolucoes. Essa limitacao é consistente com observacoes amplamente reportadas na
literatura, que indicam que Transformers puros tendem a requerer volumes de dados subs-

tancialmente maiores para superar CNNs em tarefas de escala moderada (TOUVRON et

al., 2021; KHAN et al., 2022).

4.4.3 Modelo Hibrido CNN-ViT

A arquitetura hibrida CNN-ViT, implementada na classe HybridCnnViT, foi desen-
volvida como uma contribuicao original deste trabalho, com o objetivo de combinar as
capacidades complementares de extracao de caracteristicas locais das CNNs com a mo-
delagem de dependéncias globais dos mecanismos de atengao. A motivacao tedrica reside
na hipdtese de que os sintomas de deficiéncias nutricionais podem se manifestar tanto por
padroes texturais localizados, como manchas de clorose, pontos necroéticos e alteragoes
de textura em regioes especificas da folha, adequadamente capturados por convolucoes,
quanto por relagoes espaciais entre regides distintas, como a distribuicao espacial da clo-
rose em relagao as nervuras ou a progressao da necrose das margens para o centro da

folha, que sao melhor modeladas por mecanismos de atencao global (DAI et al., 2021,



4.4. Arquiteturas de Classificagdo 85

GUO et al., 2022). Trabalhos recentes tém demonstrado que modelos hibridos que in-
tegram convolugoes e atencao alcancam resultados competitivos em diversas tarefas de

visdo computacional, tais como classificacdo de imagens agricolas e sensoriamento remoto

(GUO; FENG; GUO, 2025; THAKUR et al., 2022).

O backbone do modelo hibrido consiste na arquitetura ResNet50 com a remocao da
camada de classificagdo final (fc) e da camada de pooling global médio (avgpool). Em
seu lugar, uma camada de pooling adaptativo (AdaptiveAvgPool2d) com saida de dimen-
sao fixa 5x5 ¢é aplicada aos mapas de caracteristicas da tltima camada convolucional, a
layer4, o que resulta em 25 regides espaciais, cada uma representada por um vetor de
2.048 dimensoes, correspondente a dimensionalidade dos canais de saida da layer4 da
ResNetb0. Essas 25 regioes sao conceitualmente analogas aos patches do ViT, porém com
a diferenca fundamental de que ja passaram por todos os estagios de extracao de caracte-
risticas convolucionais da ResNet50, com representacoes semanticas ricas e abstratas em
vez de informacoes de pixels brutos. Uma camada convolucional de proje¢ao (Conv2d com
kernel 1x1 e sem viés) reduz a dimensionalidade de cada regiao de 2.048 para 256, o que
define o espaco de representacao compativel com o codificador Transformer subsequente e

proporciona uma reducao significativa na quantidade de parametros da etapa de atencao.

A sequéncia de entrada do codificador Transformer é composta por 26 tokens, sendo
0s 25 patches provenientes do backbone convolucional acrescidos de um token de clas-
sificacao (CLS), inicializado com valores aleatérios e aprendido conjuntamente com os
demais parametros durante o treinamento. FEmbeddings posicionais aprendiveis, tam-
bém inicializados aleatoriamente, sao adicionados a todos os 26 tokens para codificar
a informacao de posicao espacial relativa de cada regiao na grade 5x5. O codificador
Transformer ¢ composto por seis camadas no total, sendo cinco delas camadas padrao de
TransformerEncoderLayer do PyTorch, configuradas com oito cabecas de atencao, di-
mensao de modelo d_model de 256 e dimensao da camada feedforward de 512, seguidas por
uma sexta camada personalizada denominada CustomTransformerEncoderLayer. Esta
ultima camada implementa a mesma computacao padrao de autoatencao multicabega,
Multi-Head Self-Attention, seguida por uma rede feedforward com normalizacdo de ca-
mada e conexdes residuais, conforme a formulagao original dos Transformers (VASWANI
et al., 2017), porém com uma particularidade, pois ela armazena explicitamente os pe-
sos de atencao computados durante a passagem forward, expondo-os como um atributo

acessivel para andlise de interpretabilidade posterior.

A classificacao final é realizada por meio da extracao da representagao do token CLS
apds o processamento sequencial pelas seis camadas do codificador, seguida por uma ca-
mada linear que projeta o vetor de 256 dimensdes para as sete classes do problema. A
escolha do token CLS como representacao agregada segue a pratica padrao estabelecida
pelo ViT (DOSOVITSKIY et al., 2021), sob a premissa de que o mecanismo de autoaten-

¢do permite que esse token especial acumule progressivamente informagoes de todas as 25
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regioes da imagem ao longo das camadas do codificador. A camada personalizada final,
ao expor os pesos de atencao associados ao token CLS, possibilita a geracao de mapas de
atencao que indicam quais das 25 regides espaciais foram mais relevantes para a decisao
de classificacao, conforme detalhado na Secao 4.8.

O modelo hibrido foi avaliado nas resolucoes de 314x314 e 512x512 pixels e em todas
as dez configuragoes temporais (frac50 a frac95). A motivagao para a investigagdo desse
modelo é dupla. Por um lado, busca-se avaliar se a combinacao de caracteristicas locais
(extraidas pela CNN) com relagoes globais (modeladas pelo Transformer) oferece vanta-
gem de desempenho sobre a CNN pura, por outro, verificar se o componente de atengao
global é capaz de capturar relagoes espaciais entre regioes foliares que sejam indicativas
de deficiéncias nutricionais especificas e que escapem a capacidade de modelagem das

convolugoes.

4.5 Protocolo de Treinamento

Todos os modelos foram treinados com o uso de um protocolo rigorosamente padroni-
zado, de modo a garantir que as diferencas de desempenho observadas entre arquiteturas
e configuragdes temporais possam ser atribuidas exclusivamente as variaveis sob investi-
gacao e nao a variagoes no procedimento de otimizagao. Essa padronizacao é essencial
para a validade das comparacoes e para a reprodutibilidade dos experimentos. O proto-
colo foi implementado em um repositério publico no GitHub e inserido inicialmente em
um notebook? Foi executado inicialmente no ambiente Google Colab; contudo, devido as
restricoes de disponibilidade de GPU, com limite de aproximadamente 4 horas por ses-
sao, todos os experimentos finais foram conduzidos em ambiente local equipado com GPU
NVIDIA RTX 5060 Ti (16 GB VRAM) e 32 GB de RAM. A seguir, cada componente do
protocolo é detalhado com suas respectivas justificativas.

O otimizador selecionado foi o Adam, sigla de Adaptive Moment Estimation, com uma
taxa de aprendizado, learning rate, inicial de 1 x 107*. O Adam combina as vantagens
da adaptacgao individual da taxa de aprendizado por parametro, derivada do RMSprop,
com a utilizacdo de momentos de primeira ordem, derivada do SGD com momento, o
que resulta em atualizagOes que se adaptam automaticamente & magnitude e a frequén-
cia dos gradientes de cada parametro (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Essa propriedade o torna particularmente adequada para o fine-tuning de modelos pré-
treinados, em que diferentes camadas podem requerer magnitudes de atualizagao distintas,
visto que as camadas iniciais, cujas representacoes genéricas, como bordas e texturas, sao
largamente transferiveis, necessitam de atualizacoes menores, enquanto as camadas mais
profundas e a camada de classificacao requerem adaptagoes mais substanciais ao dominio-

alvo. A taxa de aprendizado de 1 x 10~* é conservadora em relacdo ao valor padrao do

2 disponivel em: <https://github.com //hericlesferraz/coffee-soil-nutrients-dissertation>.
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Adam (1 x 1073), uma escolha deliberada para evitar que atualizagoes excessivamente
grandes nos primeiros passos de treinamento destruam as representacoes pré-treinadas

que servem como ponto de partida.

A funcao de perda utilizada foi a CrossEntropyLoss, implementagao padrao do PyTorch
que combina internamente uma camada LogSoftmaz com a fun¢ao de perda de entropia
cruzada negativa, também conhecida como Negative Log-Likelihood Loss. Essa combina-
¢ao é o padrao de fato para problemas de classificacdo multiclasse, e sua implementacao
unificada é numericamente mais estavel do que a aplicacdo sequencial das duas opera-
¢Oes, pois evita o calculo explicito da exponencial na Softmaz seguido do logaritmo. A
CrossEntropyLoss foi aplicada sem pesos de classe, de forma uniforme a todas as sete
classes. Embora a atribuicdo de pesos inversamente proporcionais a frequéncia de cada
classe seja uma técnica comum para lidar com desbalanceamento, o desbalanceamento
moderado observado no conjunto de dados (razao maxima de 1:1,23) foi considerado in-
suficiente para justificar essa intervencao, sendo adequadamente tratado pela adocao de
métricas que consideram igualmente todas as classes na avaliagdo, conforme detalhado na
Secao 4.7.

Para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado durante o treinamento, foi em-
pregado o agendador ReduceLROnPlateau, configurado com um fator de reducao de 0,5 e
uma paciéncia de 3 épocas. Esse agendador monitora continuamente a perda de validacao
ao final de cada época e, quando nao detecta melhoria por trés épocas consecutivas, reduz
a taxa de aprendizado pela metade, o que permite que o otimizador explore regides mais
finas do espaco de parametros em fases avancadas do treinamento, quando a trajetéria
de otimizacgao se aproxima de minimos locais. Complementarmente, um mecanismo de
parada antecipada com uma paciéncia de 5 épocas foi implementado para interromper
o treinamento quando a perda de validagao deixa de apresentar melhoria por 5 épocas
consecutivas. KEsse mecanismo cumpre dupla fun¢ao. Por um lado, evita o overfitting
ao interromper o treinamento antes que o modelo comece a memorizar idiossincrasias do
conjunto de treinamento em detrimento da capacidade de generalizagdo. Por outro lado,
em conjunto com um mecanismo de checkpoint, garante que os pesos retidos ao final do
treinamento correspondam ao modelo com a menor perda de validagao observada, e nao
ao estado do ultimo passo de treinamento. O ntmero maximo de épocas foi definido
em 20, um valor que, combinado com a parada antecipada, mostrou-se suficiente para a

convergéncia de todos os modelos avaliados em todas as configuragdes experimentais.

O tamanho de lote, batch size, foi fixado em 16 amostras por iteragao de treinamento,
uma escolha conservadora que se mostrou adequada as restricbes de memoria GPU du-
rante os experimentos preliminares e foi mantida para garantir consisténcia em toda a
investigacdo. Embora lotes maiores possam oferecer estimativas de gradiente mais esta-
veis e favorecer a convergéncia em termos de épocas, pesquisas recentes demonstram que

lotes menores introduzem um efeito de regularizagdo implicita através da varidncia do
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gradiente estocastico, que pode ser benéfico para a generalizagao do modelo (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Finalmente, uma semente aleatéria (SEED=42)
foi fixada em todas as bibliotecas relevantes, sendo elas PyTorch, com suas operagoes
CUDA em GPU, NumPy e o médulo random do Python, para garantir a reprodutibilidade
completa dos experimentos. Essa semente controla tanto a inicializacao dos parametros
aleatorios (como o token CLS e os embeddings posicionais do modelo hibrido, e a camada
de classificagao de todos os modelos) quanto a ordem de apresentacao dos dados nos lotes

de treinamento e as transformagoes aleatorias de aumento de dados.

4.6 Estratégia de Validacao

A definicao da estratégia de validagao passou por um processo iterativo motivado pe-
los desafios inerentes a estrutura do conjunto de dados, composto por imagens de plantas
individuais identificaveis ao longo do tempo. A abordagem inicialmente concebida foi a
validacao cruzada LOGO, na qual cada grupo correspondia a um vaso individual, com
quatro vasos por classe, de modo que cada fold reservava as imagens de um vaso para
validacao e treinava o modelo com as imagens dos trés vasos restantes. Embora essa pre-
missa fosse metodologicamente rigorosa, ao simular o cenario de aplicacdo com plantas
nao vistas durante o treinamento, os experimentos preliminares produziram resultados
altamente instaveis, com variancia entre folds muito superior ao esperado. A andlise por
fold revelou que a causa fundamental nao era uma deficiéncia dos modelos, mas sim a
alta variancia temporal na progressao dos sintomas entre plantas do mesmo tratamento,
dado que fatores individuais, como o estado nutricional prévio e a eficiéncia de absorcao
radicular, fazem com que diferentes vasos atinjam estagios de manifestacao sintomatica
em velocidades distintas, o que torna as caracteristicas visuais da planta reservada para
validacao substancialmente diferentes daquelas aprendidas a partir das plantas de treina-
mento.

Diante dessa limitacao empirica, a estratégia foi ajustada para um hold-out estrati-
ficado, no qual as imagens de todas as plantas sao agrupadas em um unico conjunto e
divididas na proporc¢ao de 80% para treinamento e 20% para validacao, com estratifica-
cdo por classe via funcio train_test_split da biblioteca scikit-learn. E necessério
enfatizar, desde ja, a principal limitagdo dessa estratégia, qual seja, a possibilidade de
que imagens de uma mesma planta, ainda que distintas entre si, estejam presentes si-
multaneamente nos conjuntos de treinamento e de validagdo. Como cada vaso contém
aproximadamente mil imagens distribuidas ao longo do periodo experimental e ha apenas
quatro réplicas bioldgicas por classe, o split aleatério 80/20 estratificado por classe e nao
por vaso torna virtualmente certa a presenca de cada planta em ambos os subconjuntos.
Cabe distinguir essa situagao de uma duplicacao direta de amostras, dado que a funcao

train_test_split opera no nivel de imagem individual e, portanto, nenhuma imagem
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aparece simultaneamente em treino e validagao; o que se compartilha entre os subconjun-
tos € a identidade da planta fotografada em timestamps distintos, e ndo a mesma imagem
em ambos os lados. Em consequéncia, as métricas reportadas neste trabalho devem ser
interpretadas como estimativas de teto da capacidade discriminativa dos modelos sob a
estrutura de dados disponivel, e ndo como estimativas de generalizacao para plantas nao

observadas.

4.7 Meétricas de Avaliacao

A avaliacao do desempenho dos modelos empregou o conjunto de métricas de classifi-
cagdo descrito na Segao 2.6, selecionado para oferecer uma visao abrangente do compor-
tamento de cada modelo tanto em termos globais quanto em nivel de classe individual.
A acuracia global foi adotada como métrica primaria de comparagao, por permitir o
confronto direto com trabalhos anteriores que utilizam a mesma métrica. Dado o des-
balanceamento moderado entre as classes identificado na Secdo 4.1, foram reportados
adicionalmente o macro F'1-score, que atribui igual importancia a todas as classes indepen-
dentemente de sua prevaléncia, e as métricas de precisao, revocagao e F'1-score por classe,
calculadas por meio da func¢ao classification_report da biblioteca scikit-learn (PE-
DREGOSA et al., 2011). Como instrumento complementar de anélise qualitativa, foram
geradas matrizes de confusao normalizadas por linha para cada configuracao avaliada, o
que permite verificar se as confusoes do modelo sao agronomicamente plausiveis, a exem-
plo da sobreposicao visual esperada entre as deficiéncias de P e S em estdgios iniciais, com
P predominante em folhas mais velhas e S em folhas mais novas (MALAVOLTA, 2006),

ou entre a classe Completo e os estagios incipientes de outras deficiéncias.

4.8 Interpretabilidade

A interpretabilidade dos modelos, cujos fundamentos tedéricos sao apresentados na Se-
cao 2.7, foi operacionalizada neste trabalho por meio de duas técnicas complementares,
cada uma adequada a uma das arquiteturas avaliadas. Para a ResNet50, o Grad-CAM
(SELVARAJU et al., 2017) foi aplicado a camadas convolucionais profundas do modelo,
especificamente a layer3 e a layer4. Embora a layer4, ultima camada convolucional,
encapsule as representagoes seméanticas de mais alto nivel, a layer3 preserva maior re-
solucao espacial; ambas sdo comparadas no Capitulo 5, onde se avalia qual delas produz
mapas mais coerentes com a escala dos sintomas foliares.

Para o modelo hibrido CNN-ViT, a interpretabilidade foi obtida a partir dos pe-
sos de atencao do token CLS na tltima camada do codificador, implementada como a
CustomTransformerEncoderLayer justamente para expor esses pesos sem alterar o fluxo

computacional. Os 25 valores de atencao, correspondentes a grade 5x5 produzida pelo
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AdaptiveAvgPool2d, sao reorganizados em um mapa bidimensional sobreposto a imagem
original. Cabe registrar que essa grade é consideravelmente mais grosseira do que a re-
solucao dos mapas Grad-CAM, limitacao que restringe a precisao espacial dos mapas de

atencao do hibrido e é retomada na andlise do Capitulo 5.
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CAPITULO

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais obtidos a partir da ava-
liacao sistematica das arquiteturas de deep learning propostas para a classificacao de
deficiéncias nutricionais em folhas de Coffea arabica. A investigacao compreende um to-
tal de 98 experimentos organizados em dois blocos complementares, sendo um benchmark
principal com 50 experimentos, no qual as arquiteturas ResNet50, ViT-B/16 e Hibrido
CNN-VIiT foram avaliadas em diferentes resolugoes e dez fracoes temporais distintas; e
um estudo de ablagdo com 48 experimentos, que investiga o impacto da granularidade dos
patches no desempenho do modelo Hibrido ao variar a grade de atengao entre 5x5 e 14x 14
patches. A andlise estd organizada de modo a responder as trés hipoteses formuladas no
Capitulo 1, sendo elas a dependéncia temporal do desempenho de classificagdo (H1), a
comparagao entre arquiteturas convolucionais e baseadas em atencao (H2), e a capacidade
de interpretabilidade dos modelos treinados (H3). A escala experimental adotada, com
98 configuragoes avaliadas de forma controlada, permite uma investigagdo abrangente dos
fatores que influenciam o diagnostico automatizado de estresses nutricionais, o que oferece

evidéncias empiricas em profundidade para cada uma das hipdteses investigadas.

A estrutura do capitulo segue uma légica progressiva e cumulativa. Inicialmente,
descreve-se a configuracao experimental adotada, o ambiente de execugao, as métricas de
avaliagdo e o espaco de configuracoes explorado. Em seguida, sao apresentados os resul-
tados gerais consolidados em tabelas comparativas que abrangem todas as configuracoes
do benchmark, organizadas por arquitetura. Posteriormente, cada hipdtese é analisada
com base nas evidéncias experimentais coletadas, onde a andlise temporal (H1) examina
a curva de desempenho ao longo de dez fragoes; na comparagao arquitetural (H2) sao
quantificadas as diferencas entre as trés arquiteturas avaliadas; e na analise de interpre-
tabilidade (H3) sao avaliados qualitativamente os mapas Grad-CAM e de atencdo. Na
secao de andlise por classe é detalhado, pelo uso de matriz de confusao e métricas indivi-
duais, o desempenho do melhor modelo para cada uma das sete deficiéncias. O estudo de
ablagao é utilizado para investigar o impacto da resolucao do grid de patches no modelo

Hibrido. Por fim, uma discussao integrada sintetiza os achados, contextualiza-os em rela-
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¢ao a literatura existente e explicita as limitagoes do trabalho. Todas as figuras e tabelas
apresentadas neste capitulo foram geradas a partir dos dados experimentais reais, e os
valores reportados refletem o desempenho no conjunto de validagao, conforme o protocolo
de avaliagao descrito no Capitulo 4.

A analise apresentada é tanto quantitativa, baseada em métricas numéricas de classi-
ficacao, quanto qualitativa, fundamentada na interpretacao visual dos mapas de ativacao,
matrizes de confusao e mapas de atencao dos Transformers. A combinagao dessas duas
perspectivas permite uma avaliagdo mais completa e robusta da capacidade dos modelos
propostos para o problema de classificacao de deficiéncias nutricionais em folhas de café, e
conecta os resultados numéricos ao conhecimento agronémico de dominio e as implicagoes

praticas para o diagnéstico automatizado em campo.

5.1 Configuracao Experimental

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente local equipado com uma GPU
NVIDIA RTX 5060 Ti, com o uso do sistema de rastreamento MLflow! para o registro
sistematico de todos os hiperparametros, métricas e artefatos de cada execugao. Para a
implementagao e treinamento dos modelos foi utilizado o framework PyTorch em conjunto
com a biblioteca torchvision para o carregamento de pesos pré-treinados e aplicacao de
transformacoes nas imagens. A biblioteca scikit-learn foi utilizada para a divisao es-
tratificada dos dados e para o cdlculo das métricas de avaliagdo, enquanto a biblioteca
Pandas foi empregada para auxiliar na manipulagdo dos metadados temporais do dataset.
A semente aleatoria, denominada seed, foi fixada em 42 para todas as execugoes, a fim de
garantir a reprodutibilidade dos resultados e a comparabilidade entre diferentes configu-
ragoes experimentais. O uso do MLflow permitiu ndo apenas o registro automatizado de
cada experimento, mas também a comparacao visual entre configuragoes e a recuperacao
dos melhores modelos para andlises subsequentes de interpretabilidade.

Todos os hiperparametros foram mantidos constantes em todos os 98 experimentos
para garantir uma comparacao justa entre as configuracoes, conforme detalhado no Ca-
pitulo 4. Especificamente, utilizou-se o otimizador Adam com taxa de aprendizado de
1 x 1074, a funcdo de perda CrossEntropyLoss e o scheduler ReduceLROnPlateau com
fator de reducao de 0,5 e paciéncia de 3 épocas. O mecanismo de parada antecipada foi
configurado com paciéncia de 5 épocas para monitoramento da perda de validagao, o que
previne o sobreajuste ao interromper o treinamento quando o modelo deixa de apresentar
melhorias. O tamanho do batch foi definido em 16 amostras, e o nimero maximo de
épocas foi limitado a 20. A divisao dos dados seguiu a estratégia hold-out estratificada
na proporc¢ao de 80% para treinamento e 20% para teste, o que preserva a distribuicao

proporcional de cada classe em ambos os subconjuntos. Essa abordagem foi adotada apods

L <https://mlflow.org>
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uma tentativa inicial com LOGO por vaso, que apresentou alta variancia devido as dife-
rengas temporais entre plantas de um mesmo vaso, conforme documentado no Capitulo 4.
A manutencao rigorosa desses hiperparametros ao longo de todos os experimentos é uma
decisao metodoldgica intencional que privilegia a comparabilidade direta entre configura-

¢oes em detrimento da otimizacao individual de cada modelo.

As métricas de avaliacdo adotadas incluem a acuracia global, que mede a propor-
¢ao de predigoes corretas sobre o total de amostras, e métricas por classe, sendo elas
Precision, Recall e F1-Score, que capturam a capacidade do modelo de distinguir cada
deficiéncia individualmente. A Precision quantifica a proporcao de predigoes positivas
que sao verdadeiramente positivas, o Recall mede a fragdo de exemplos positivos que
foram corretamente identificados, e o F1-Score constitui a média harmonica entre am-
bas, o que penaliza desequilibrios entre as duas métricas. O Macro F1-Score, calculado
como a média aritmética dos F1-Scores de todas as classes, é particularmente relevante
neste contexto, pois oferece uma visao equilibrada do desempenho que nao é enviesada
por eventuais desbalanceamentos na distribuigdo das amostras (GRANDINI; BAGLI; VI-
SANI, 2020). Para a andlise de interpretabilidade, empregou-se a técnica Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) (SELVARAJU et al., 2017), aplicada a
diferentes camadas convolucionais do ResNet50, especificamente layer3 e layer4, para
gerar mapas de ativacdo que evidenciam as regioes da imagem mais relevantes para cada
predicdo. A comparacdo entre camadas permite avaliar o efeito do campo receptivo na

qualidade dos mapas de interpretabilidade.

O espaco experimental foi definido pela combinacao de trés fatores no benchmark prin-
cipal, sendo eles a arquitetura do modelo, entre ResNet50, ViT-B/16 e Hibrido CNN-ViT;
a resolucao das imagens de entrada; e a fracao temporal dos dados utilizada para treina-
mento e avaliagao, controlada via parametro. Esse parametro determina a porcentagem
inicial dos dados que é descartada, de modo que frac50 utiliza os tltimos 50% do periodo
temporal e frac95 utiliza apenas os ultimos 5%. As dez fragdes avaliadas (50%, 55%,
60%, 65%, 70%, 75%, 80%, 85%, 90% e 95%) oferecem uma granularidade temporal mais
fina do que aquela identificada nos trabalhos revisados, o que permite a identificacao de
limiares a partir dos quais os sintomas se tornam suficientemente discriminativos para a
classificagdo automatizada. As arquiteturas ResNet50 e Hibrido CNN-ViT foram avali-
adas em duas resolugoes (314 x 314 e 512 x 512 pixels), num total de 40 configuragoes.
O ViT-B/16, por ser projetado para patches fixos de 16 x 16 pixels, foi avaliado exclu-
sivamente na resolucdo 512 x 512, o que resulta em 10 configuracoes adicionais. O total
do benchmark é de 50 configuragoes. Adicionalmente, o estudo de ablagdo compreende 4
configuragoes de patches (5 x5, 7x 7,10 x 10 e 14 x 14) x 2 resolugoes x 6 fragoes tem-
porais selecionadas, num total de 48 experimentos adicionais. Ao todo, portanto, foram
avaliadas 98 configuragdes experimentais distintas, cujos resultados sao apresentados nas

segoes subsequentes deste capitulo (5.2 a 5.8) .
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5.2 Resultados Gerais

As informagoes apresentadas nas Tabelas 3 e 4 consolidam os resultados de todas as
40 configuracoes do benchmark, organizadas por arquitetura. Essa apresentacao separada
permite identificar imediatamente as tendéncias internas de cada modelo antes da compa-
racao cruzada, e o uso de dez fragoes temporais oferece uma resolucao fina, mais granular
do que aquela identificada nos trabalhos revisados, para a analise da relacao entre estagio
de manifestacao dos sintomas e capacidade discriminativa dos modelos. O melhor resul-
tado absoluto foi alcancado pela ResNet50 com resolugao 512 x 512 e fragao temporal de
60%, que atingiu uma acuracia de 77,97% e um Macro F1-Score de 0,774.

A acuracia de 77,97% obtida pelo melhor modelo deve ser interpretada como esti-
mativa de teto sob protocolo hold-out estratificado por classe, comparavel a estudos da
literatura que adotam a mesma estratégia (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2020;
RANDIVE; SAPKAL; BORNARE, 2025). Como cada vaso contém aproximadamente
mil imagens distribuidas ao longo do periodo experimental, o split aleatério 80/20 nao
isola plantas individuais entre treino e validacao, o que implica que esse valor mede a
capacidade discriminativa maxima dos modelos sob a estrutura de dados disponivel, e
nao a generalizacdo para individuos nao observados. Cabe distinguir essa situacao de
uma duplicagao direta de amostras, uma vez que nenhuma imagem aparece simultanea-
mente em treino e validacgao, pois a fungdo train_test_split opera no nivel de imagem
individual, o que se repete entre os subconjuntos ¢é a identidade da planta fotografada em

timestamps distintos, e nao a mesma imagem em ambos os lados.

Tabela 3 — Acurécia (%) da arquitetura ResNet50 para todas as combinagoes de resolugao
e fracao temporal.

Resolugio (pixels) frac50 frac55 frac60 frac65 frac70 frac75 frac80 frac85 frac90 frac95
314 x 314 74,73 76,22 76,34 76,86 75,10 73,52 73,50 69,78 70,47 59,84
512 x 512 75,92 7595 77,97 7725 7641 7384 73,10 7293 71,46 @ 64,57

Tabela 4 — Acuracia (%) da arquitetura Hibrido CNN-ViT para todas as combinagoes de
resolucao e fracao temporal.

Resolucgdo (pixels) frac50 frac55 frac60 frac65 frac70 frac75 frac80 frac85 frac90 frac95
314 x 314 67,28 66,01 7082 7083 71,68 69,82 67,09 6505 64,96 50,39
512 x 512 69,60 67,76 71,27 6723 6557 67,77 6640 6505 61,61 5354

Tabela 5 — Acurdcia (%) da arquitetura ViT-B/16 na resolugao 512 x 512 pixels para
todas as fracoes temporais avaliadas.

Resolucgdo (pixels) frac50 frac55 frac60 frac65 frac70 frac75 frac80 frac85 frac90 frac95
512 x 512 4765 6754 66,54 67,74 6537 63,12 61,48 5992 57,09 46,46

A andlise dos dados apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5 revela trés tendéncias funda-

mentais, detalhadas nas Segoes 5.3, 5.4 e 5.5. Primeiramente, observa-se uma curva em
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formato de sino na relagao entre fracao temporal e acuracia, onde o desempenho nao me-
lhora monotonicamente com a inclusao de mais dados temporais, mas atinge um pico nas
fracoes intermediarias, frac60 a frac65, que declinam quando dados de periodos mais an-
tigos, nos quais os sintomas ainda nao se manifestaram, sao incluidos, e também quando
apenas os dados mais recentes sao utilizados. Esse padrao é consistente em todas as
combinagoes de arquitetura e resolucao avaliadas, o que confere robustez a observacao e
constitui uma das contribuigoes deste trabalho. Em segundo lugar, a superioridade da
ResNetb0 sobre as demais arquiteturas é consistente em todas as comparagoes, o que in-
dica uma vantagem estrutural dessa rede para o problema em questdo. Em terceiro lugar,
a faixa de variacdo da acurédcia é substancial entre o melhor resultado global (77,97%,
ResNet50 512 x 512 frac60) e o pior resultado global (46,46%, ViT-B/16 frac95), ha
uma diferenga de 31,51 pontos percentuais (pp), o que reflete a interacdo complexa entre
arquitetura, resolucao e fracdo temporal.

A amplitude dessa variacao reforca a relevancia de cada fator para o desempenho final
do sistema e evidencia que a tarefa de classificacao de deficiéncias nutricionais a partir
de imagens RGB permanece desafiadora, o que é consistente com a natureza sutil e fre-
quentemente sobreposta dos sintomas visuais dessas deficiéncias (MALAVOLTA, 2006).
Conforme discutido no Capitulo 2, muitas deficiéncias compartilham manifestagoes feno-
tipicas similares, como a clorose, que pode ser indicativa de deficiéncias de N, Mg, S ou
Fe, o que torna a classificagdo multiclasse um problema inerentemente complexo, mesmo
para observadores humanos experientes. O Macro F1-Score de 0,774 do melhor modelo,
préximo a acuracia de 77,97%, sugere que o desempenho é relativamente equilibrado en-
tre as classes, sem uma dominancia excessiva de classes majoritarias na composicao da
acuracia global. Esse equilibrio é desejavel em aplicacoes de diagnéstico, nas quais a ca-
pacidade de identificar corretamente cada tipo de deficiéncia é tdo importante quanto o

desempenho agregado, uma vez que a agdo corretiva varia substancialmente conforme o
nutriente deficiente (MARSCHNER, 2012).

5.3 Analise do Impacto Temporal (H1)

A primeira hipétese desta pesquisa (H1) postula que o desempenho de classificagio
de deficiéncias nutricionais é temporalmente dependente, o que melhora de forma signifi-
cativa a medida que os sintomas visuais progridem ao longo do tempo. Para avaliar essa
hipétese com a granularidade necesséaria, os modelos foram treinados e testados com dez
fragoes temporais progressivamente mais restritivas, de frac50 (tltimos 50% do periodo
experimental) até frac95 (tltimos 5%, janela mais restrita com menor volume de dados).
Na Figura 16 sao apresentadas as curvas de acuracia em fung¢ao da fragao temporal para
todas as quatro combinagoes de arquitetura e resolucao, o que permite uma visualizacao

direta da tendéncia de desempenho e, crucialmente, a identificacdo do formato de sino
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que caracteriza a relacao temporal.

Impacto da Fracdo Temporal na Acuracia dos Modelos
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Figura 16 — Acuracia dos modelos ResNet50 e Hibrido CNN-ViT em fung¢ao da fracgao
temporal dos dados, para ambas as resolugoes. A curva em formato de sino
é visivel em todas as configuracoes, com pico entre frac60 e frac65. Fragoes
mais altas, a direita, correspondem a janelas temporais mais estreitas com
menor volume de dados, e fragoes mais baixas, a esquerda, correspondem a
janelas mais amplas que incluem dados de periodos assintomaticos.

Os resultados sustentam a hipotese H1 e refinam sua formulacao inicial, uma vez
que, em vez da relacdo monotdnica originalmente antecipada, observa-se uma curva em
formato de sino que evidencia a interagao entre dois efeitos opostos decorrentes do alarga-
mento da janela temporal, sendo eles o ganho de volume de dados ainda majoritariamente
sintomaticos, predominante nas janelas intermediarias, e a diluicao por dados assintoma-
ticos, predominante nas janelas mais amplas. Para a arquitetura ResNet50 na resolugao
512 x 512, a acuracia sobe de 64,57% na fracao 95%, correspondente a janela mais restrita
com menor volume de dados, até o pico de 77,97% na fracao 60%, o que representa um
ganho de 13,40 pp. No entanto, ao incluir dados ainda mais antigos, nas fracoes 55% e
50%, a acurécia recua levemente para 75,95% e 75,92%, respectivamente. Esse compor-
tamento configura uma curva de sino assimétrica, na qual o ramo ascendente, de frac95
a frac60, é mais ingreme que o ramo descendente, de frac60 a frach0. Analogamente, o
ResNet50 na resolugdo 314 x 314 apresenta pico em frac65 (76,86%) com declinio para
74,73% em frac50, e o modelo Hibrido CNN-ViT na resolugao 314 x 314 atinge seu ma-
ximo em frac70 (71,68%) antes de recuar para 67,28% em frac50. Esses valores constituem
evidéncia empirica forte de que existe uma janela temporal de melhor desempenho médio
para a classificacao e que a inclusao indiscriminada de todos os dados disponiveis nao é a

estratégia ideal.
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A existéncia da curva de sino pode ser explicada pela interagao de dois mecanismos
opostos associados ao alargamento da janela temporal. Cabe observar, preliminarmente,
que a adocao de fragoes menores expande a janela retida sempre em direcao aos timestamps
mais antigos, de modo que as imagens com sintomas mais desenvolvidos, correspondentes
aos registros mais recentes, estao presentes em todas as configuragoes, ao passo que as
janelas mais amplas apenas acrescentam dados de periodos progressivamente anteriores.
O primeiro mecanismo, dominante no ramo ascendente da curva, é o ganho de volume
de dados de treinamento, uma vez que a janela mais restrita, frac95, dispoe de um nu-
mero de amostras insuficiente para o ajuste adequado das redes, e a expansao até frac60
eleva substancialmente esse volume com dados ainda majoritariamente provenientes de
periodos em que os sintomas ja se encontram desenvolvidos. O segundo mecanismo, res-
ponsavel pelo ramo descendente, é a dilui¢gao por dados assintomaticos, que se manifesta
quando fragdes muito abrangentes, como frachb e fracb0, passam a incorporar imagens
dos periodos iniciais do experimento, nos quais as folhas deficientes eram visualmente
semelhantes as saudaveis, o que adiciona ruido ao conjunto de treinamento e dificulta a
aprendizagem de fronteiras de decisao nitidas entre as classes. Deficiéncias como a de K,
que se manifesta por necrose marginal, ou a de N, caracterizada por clorose generalizada,
somente produzem padroes visuais distintivos com o avango do estresse (MARSCHNER,
2012), razao pela qual os registros mais antigos contribuem pouco para a discriminacao. O
argumento mais robusto em favor da dependéncia temporal reside na propria localizagao
do 6timo no interior da grade de fragoes, e ndo no extremo de maior volume, frac50, visto
que, sob um regime governado exclusivamente pelo volume de dados, a acuracia cresceria
de forma monotonica até fracb0, comportamento que nao se observa em nenhuma das
arquiteturas ou resolugoes avaliadas. Cabe ressalvar, contudo, que o ramo ascendente
permanece confundido com o efeito de volume, dado que janelas mais amplas contém
simultaneamente mais amostras e dados de periodos mais desenvolvidos, de modo que a
separagao rigorosa desses fatores exigiria um experimento confirmatério por subamostra-
gem das janelas amplas ao volume das janelas estreitas, registrado como trabalho futuro
no Capitulo 6. Sob essa ressalva, o ponto numericamente 6timo localiza-se entre frac60 e

frac65 para a maioria das configuracoes.

A analise detalhada do ramo ascendente da curva revela que os maiores ganhos de
acuracia coincidem com os maiores incrementos relativos de volume de dados. Para o
ResNet50 512x 512, o salto mais acentuado ocorre entre frac95 (64,57%) e frac90 (71,46%),
com um ganho de 6,89 pp ao se dobrar a fracao de dados retida, dos tltimos 5% para os
ultimos 10% do periodo. Os ganhos subsequentes sao mais graduais, sendo 1,47 pp de
frac90 para frac85, 0,17 pp de frac85 para frac80, e 0,74 pp de frac80 para frac75, a medida
que cada nova fragdo representa um acréscimo relativo de amostras progressivamente
menor. Esse padrao é consistente com a hipotese de que a janela mais restrita opera em

um regime de escassez de dados, no qual a adicao de novas amostras de periodos ainda
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sintomaticos produz ganhos expressivos, que se atenuam conforme o volume se torna
suficiente. A partir da fracao 75% observa-se uma segunda fase de ganhos até o pico
em frac60—frac65, possivelmente associada a incorporacao de exemplos que reforcam a
distingao entre classes visualmente préximas, como P e S, antes que a inclusao de dados

dos periodos iniciais passe a predominar e reverta a tendéncia.

A progressao temporal observada no modelo Hibrido CNN-ViT exibe um comporta-
mento qualitativo semelhante, porém com maior variabilidade entre fragdes consecutivas.
Na resolucao 314 x 314, a acuracia apresenta oscilagdes nao monotonicas nas fragoes in-
termedidrias (por exemplo, 66,01% em frach5 seguido de 70,82% em frac60 e 70,83% em
frac65), o que sugere que o modelo Hibrido é mais sensivel as variagoes na composicao dos
dados de treinamento do que o ResNet50. Essa maior variabilidade pode ser atribuida a
complexidade adicional do mecanismo de aten¢ao do Transformer, que, por nao possuir
o viés indutivo de localidade das convolugoes, necessita de distribuicoes de treinamento
mais estaveis para convergir a solugoes consistentes (TOUVRON et al., 2021). Na resolu-
¢ao 512 x 512, o Hibrido apresenta um padrao ainda mais irregular, com pico em frac60
(71,27%) mas oscilagoes significativas nas fragoes adjacentes, o que reforga a hipdtese de

que essa arquitetura é mais sensivel & composicao temporal dos dados.

Do ponto de vista pratico, esses resultados tém implicagoes importantes para o diag-
néstico automatizado em campo. A acurdcia de aproximadamente 73% obtida pelo Res-
Net50 nas fragoes intermediarias, frac75 a frac80, indica que, mesmo em janelas temporais
mais estreitas, com menor volume de dados, os modelos ja sao capazes de fornecer classifi-
cacoes com uma taxa de acerto consideravelmente superior ao acaso, que ¢ de 14,3% para
sete classes. Essa constatagao € relevante porque sugere que um sistema de monitoramento
continuo poderia detectar tendéncias de deficiéncia nutricional antes que os sintomas se
tornem visualmente obvios para um observador humano, o que potencialmente permite
intervengoes corretivas mais precoces (SHOAIB et al., 2026). Nao obstante, a queda
acentuada de desempenho nas janelas mais restritas (64,57% em frac95 para o ResNet50
512 x 512 e apenas 50,39% para o Hibrido 314 x 314) evidencia que existe um volume
minimo de dados abaixo do qual a classificacdo se torna pouco confiavel, o que reforca
a necessidade de estratégias de coleta que garantam amostras suficientes, bem como de
abordagens complementares, como sensoriamento multiespectral ou andlises laboratoriais
(SOUSSI et al., 2024). A identificagdo da janela temporal de melhor desempenho mé-
dio, situada entre frac60 e frac65 sob as condig¢oes controladas deste experimento, fornece
uma indicagdo preliminar, condicionada a futura validacdo em campo, sobre faixa tem-
poral candidata a maximizar a relacao esforco-acuracia. A traducao dessa observacdo em
diretriz operacional para o produtor depende de validacao externa, conforme detalhado

no Capitulo 6.

Cabe ainda ressaltar que o refinamento da hipotese H1, com a observacao adicional

do formato de sino, tem implicagdbes metodoldgicas potencialmente aplicaveis a outros
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problemas de classificagdo de estresses vegetais. A dependéncia temporal do desempenho
sugere que qualquer estudo de classificacao de estresses vegetais baseado em imagens
deveria reportar nao apenas a acuracia maxima obtida, mas também a curva temporal
completa, o que fornece assim uma avaliagdo mais honesta e completa da capacidade
diagnéstica real do sistema. A omissao dessa dimensao em grande parte da literatura, a
exemplo de Ferentinos (2018), pode levar a expectativas inflacionadas sobre o desempenho
de modelos em condigoes reais de campo, onde os sintomas podem estar em estagios

variados de desenvolvimento.

5.4 Andlise Comparativa das Arquiteturas (H2)

A segunda hipé6tese (H2) postulava que arquiteturas com mecanismos de atengao glo-
bal superariam as CNNs puras na tarefa de classificacao de deficiéncias nutricionais, em
virtude da capacidade dos Transformers de modelar dependéncias de longo alcance na
imagem. Os resultados experimentais nao sustentam essa hipotese nas condi¢des contro-
ladas adotadas neste trabalho, em que a arquitetura ResNet50 apresentou desempenho
superior ao modelo Hibrido CNN-ViT em todas as 20 comparagoes pareadas (10 fragoes x
2 resolugoes), e também superou o ViT-B/16 em todas as 10 fragoes avaliadas na resolu-
¢ao 512 x 512. Ao se observar a Figura 17 é possivel visualizar essa hierarquia consistente

entre as trés arquiteturas.

Comparativo de acurécigoentre arquiteturas ao longo das fragdes temporais
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Figura 17 — Comparacao da acuricia entre as trés arquiteturas avaliadas (ResNet50, Hi-
brido CNN-ViT e ViT-B/16) ao longo das fra¢oes temporais. A hierarquia
ResNet50 > Hibrido > ViT-B/16 ¢ consistente em todo o eixo temporal. O
ViT-B/16 apresenta comportamento de colapso nas fragdes extremas (frac50
e frac95), em contraste com a degradacao gradual das demais arquiteturas.

Na configuracao de melhor desempenho para cada arquitetura, o ResNet50 alcangou
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77,97% de acuricia (resolugdo 512 x 512, frac60), o Hibrido CNN-VIiT atingiu 71,68%
(resolugao 314 x 314, frac70) e o ViT-B/16 obteve 67,74% (resolugao 512 x 512, frac65), o
que estabelece uma hierarquia clara em que o ResNet50 supera o Hibrido CNN-ViT, que
por sua vez supera o ViT-B/16. As diferencas numéricas observadas, de 6,29 pp entre
ResNet50 e Hibrido e de 10,23 pp entre ResNet50 e ViT-B/16 nos respectivos picos, exce-
dem a faixa tipica de variabilidade entre sementes reportada em outros estudos do mesmo
porte, ainda que a confirmagao formal dessa significAncia demande repeticdo com multi-
plas sementes, o que nao foi conduzido neste trabalho. Quando comparados diretamente
na mesma resolucao de 512 x 512 pixels, o ResNet50 obteve valor numericamente superior
ao ViT-B/16 em todas as 10 fra¢oes temporais, com diferenca média de aproximadamente
13 pp.

Um comportamento particularmente revelador no desempenho do ViT-B/16 é a queda
acentuada de desempenho na fragdo frac50 (47,65%), que situa os resultados obtidos com
esse modelo préximo ao nivel de acurcia da fragdo mais restritiva (frac95: 46,46%). Esse
comportamento diverge do padrao de sino suave observado nas demais arquiteturas, nas
quais a inclusao de frac50 resulta em apenas uma queda marginal em relacao ao pico. O
comportamento observado é compativel com pelo menos duas interpretagoes: a primeira é
a hipersensibilidade do ViT-B/16 & inclusao de dados assintométicos, dada a auséncia do
viés indutivo de localidade que permitiria as convolugoes isolar padroes discriminativos
mesmo com proporcao elevada de amostras sem sintomas visiveis; a segunda ¢ a falha de
convergéncia em uma tunica realizagao de treinamento, possibilidade nao descartavel dada
a auséncia de repeticdo com multiplas sementes neste trabalho. Ambas as interpretacoes
sao consistentes com os dados disponiveis e sao reportadas como hipdteses concorrentes,

cuja distin¢ao exigiria experimentos adicionais com sementes variadas.

5.4.1 Limitacoes da comparacao arquitetural

Antes de discutir os fatores técnicos que explicam a hierarquia observada, é necesséario
registrar que a comparagao entre arquiteturas foi conduzida sob um protocolo padronizado
que, embora favoreca a comparabilidade, nao foi otimizado individualmente para cada
modelo. Quatro fatores assimétricos merecem destaque. Em primeiro lugar, os pesos pré-
treinados utilizados nao sao equivalentes entre arquiteturas, sendo a ResNet50 inicializada
com a variante IMAGENET1K V2, treinada com técnicas modernas de aumento de dados e
regularizagao, enquanto o ViT-B/16 utiliza a variante IMAGENET1K_V1, sem essas técnicas.
Cabe esclarecer que essa assimetria ndao é uma escolha discricionaria, mas decorre da
disponibilidade restrita de pesos na biblioteca torchvision, que publica a designacao
IMAGENET1K V2 exclusivamente para a familia ResNet, sem variante equivalente para o
ViT-B/16, conforme detalhado no Capitulo 2. Em segundo lugar, a taxa de aprendizado
foi mantida fixa em 1 x 10~* para todas as arquiteturas, valor adequado para o fine-

tuning de CNNs, mas nao necessariamente otimo para Transformers, que tipicamente
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requerem taxas distintas. Em terceiro lugar, a politica de aumento de dados restringe-se
a RandomHorizontalFlip e ColorJitter, sem técnicas mais agressivas como RandAugment
ou Mizup apontadas por Touvron et al. (2021) como criticas para o desempenho de ViTs
em regimes de dados moderados. Por fim, a operagao do ViT-B/16 em resolugao 512 x 512
exige interpolacgao biciibica dos embeddings posicionais a partir da grade 14 x 14 de patches
do pré-treinamento original em 224 x 224 pixels, regime que pode degradar a qualidade
da informacao posicional.

Sob configuragoes otimizadas individualmente para cada arquitetura, a hierarquia ob-
servada poderia ser atenuada. A nao sustentacdo de H2 deve, portanto, ser interpretada
como contextual ao protocolo padronizado deste trabalho, e ndo como afirmacao geral
sobre a inadequacao de Transformers ao dominio de classificacao de deficiéncias nutrici-

onais.

5.4.2 Fatores técnicos que sustentam a hierarquia observada

A hierarquia observada nesse trabalho pode ser atribuida a uma conjuncao de fatores
técnicos complementares. O primeiro e mais fundamental é o viés indutivo de localidade
inerente as operagoes de convolugao, que assume que pixels vizinhos tendem a ser se-
manticamente relacionados (LECUN et al., 1998). Esse viés ¢ particularmente vantajoso
para a analise de texturas foliares, onde os sintomas de deficiéncia se manifestam como
alteragoes locais de cor, textura e padrao nas nervuras, margens e superficie das folhas.
A necrose marginal do K, a clorose internerval do Mg e as pontuacoes necroticas do
Ca sdo exemplos de padroes espacialmente localizados que sdo naturalmente capturados
por filtros convolucionais que operam em vizinhangas espaciais restritas (MALAVOLTA,
2006). Conforme demonstrado por Cordonnier, Loukas e Jaggi (2020), a atengao global
dos Transformers pode, em principio, expressar qualquer operagdo convolucional e, na
pratica, aprende padroes locais similares aos das CNNs; contudo, essa convergéncia exige
quantidades substanciais de dados, ao passo que as convolugoes alcancam o mesmo efeito
por construgao.

O segundo fator é o tamanho relativamente modesto do dataset. Embora as 25.362
imagens classificadas, distribuidas em 7 classes, constituam um volume significativo para
padroes de agricultura computacional, essa quantidade estd muito aquém dos milhoes
de exemplos tipicamente necessarios para que Vision Transformers superem CNNs (DO-
SOVITSKIY et al., 2021; TOUVRON et al., 2021). A literatura demonstra de forma
consistente que a eficiéncia amostral dos Transformers é inferior a das CNNs em regimes
de dados limitados, o que é um cenério comum em aplicagoes agricolas (SAKKA et al.,
2025). O fato de que o ViT-B/16, que depende ainda mais de grandes volumes de dados
do que o Hibrido por nao possuir o backbone convolucional pré-treinado como extrator
de features locais, apresentou o pior desempenho entre as trés arquiteturas ¢ consistente

com essa explicagao. O terceiro fator é a eficiéncia do transfer learning a partir dos pesos
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pré-treinados no ImageNet, que é notadamente superior para a ResNetb0, cuja arquite-
tura foi extensivamente validada nesse dominio ao longo de quase uma década de uso
pela comunidade (HE et al., 2016). O quarto fator, exclusivo do Hibrido, é a resolugao
limitada dos patches, investigada em profundidade na Secao 5.8.

O custo computacional constitui uma dimensao adicional relevante para a andlise
comparativa. Na Tabela 6 sdo apresentados os tempos de treinamento registrados para
cada configuragao na resolucao 512 x 512, o detalhamento por fragdo temporal pode ser
observado na Figura 24 do Apéndice B. O ViT-B/16 demandou tempo de treinamento
substancialmente superior as demais arquiteturas em todas as fragoes. Na configuracao
frac50, correspondente ao maior volume de dados, o ViT-B/16 levou 297,1 minutos, con-
tra 69,4 minutos para o ResNetb0 e 56,9 minutos para o Hibrido, o que resulta em um
fator de aproximadamente 4,3 vezes em relagao ao ResNet50. Na fracao 6tima de desem-
penho, correspondente ao frac60, os tempos foram 157,4 minutos no ViT, 55,0 minutos
na ResNet50 e 48,1 minutos no Hibrido, o que mantém a proporcao de aproximadamente
2,9 vezes entre ViT e ResNet50. Esse custo adicional estda associado a complexidade
quadratica do mecanismo de autoatencao em relagdo ao nimero de tokens processados
(VASWANTI et al., 2017), uma vez que, para imagens 512 x 512 divididas em patches de
16 x 16 pixels, o ViT-B/16 opera com 1.024 tokens por imagem, o que gera matrizes de
atengdo de dimensao 1.024 x 1.024 em cada cabega de atengdo. A combinagdao de pior
desempenho de classificagdo (67,74% contra 77,97% do ResNet50) e custo computacio-
nal 3 a 4 vezes superior torna o ViT-B/16 puro a opgdo menos favoravel entre as trés

arquiteturas avaliadas para este dominio.

Tabela 6 — Resumo do custo computacional por arquitetura na resolugao 512 x512: tempo
médio por experimento, tempo total do conjunto de 10 fragoes e razdao em
relacao ao ResNet50. Tempos registrados pelo MLf1low.

Arquitetura Tempo médio (min) Tempo total (h) Razio vs. ResNet50
ResNet50 35,6 5,9 1,0x
Hibrido CNN-ViT 2,7 44 0,75%
ViT-B/16 108,6 18,1 3,1

Uma analise mais granular dos dados de tempo revela uma distingdo importante entre
custo por época e custo total. O tempo médio por época ¢é praticamente idéntico entre
ResNet50 e Hibrido (1,89 min/época e 1,94 min/época, respectivamente), o que indica
que as duas arquiteturas possuem custo computacional por passagem equivalente para
as configuragoes avaliadas. A diferenca no tempo total em favor do Hibrido decorre
exclusivamente do menor nimero médio de épocas treinadas, sendo 12,9 épocas contra 18,8
do ResNetb0. Esse padrao reflete o acionamento mais precoce do mecanismo de parada
antecipada no modelo Hibrido, que atinge o platdé de melhoria na perda de validacao
em menos iteragoes. A interpretacdo mais consistente com os resultados de acuracia é

que o Hibrido converge mais rapidamente para seu teto de capacidade neste dominio,
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e nao que possui maior eficiéncia de aprendizado por época. Em outras palavras, o
menor tempo total ndo é um indicativo de eficiéncia arquitetural, mas sim um reflexo
da limitagao do modelo, que esgota sua capacidade de generalizagao antes de atingir o
limite méximo de épocas. O ViT-B/16, por sua vez, apresenta um custo por época de
8,23 minutos em média, 4,3 vezes superior ao das demais arquiteturas, em decorréncia da
complexidade quadratica do mecanismo de autoatencao, e treina um nimero de épocas
similar ao Hibrido (12,3 em média), o que resulta em um custo total substancialmente
mais elevado, como pode ser observado na Tabela 6.

E relevante contextualizar esses resultados em relacio & literatura de arquiteturas
hibridas. Guo et al. (2022) demonstraram que arquiteturas CMT, sigla de Convolutio-
nal meets Transformer, podem alcancar desempenho competitivo em benchmarks como
ImageNet com custos computacionais significativamente menores que ViTs puros, com
o conjunto padrdao ImageNet-1K (1,28 milhdo de imagens). Da mesma forma, Thakur
et al. (2022) obtiveram resultados promissores com a arquitetura PlantXViT para iden-
tificagdo de doencas em plantas, com datasets curados de imagens de alta qualidade e
em maior quantidade. Essas comparagoes sugerem que a superioridade do ResNet50 ob-
servada neste trabalho nao é necessariamente uma limitagao intrinseca das arquiteturas
baseadas em atencao em geral, mas uma consequéncia da escala de dados disponivel. Li
et al. (2025) demonstraram recentemente, em classificagdo de imagens de sensoriamento
remoto, que abordagens hibridas podem ser competitivas quando a integragao entre con-
volugoes e atencao ¢é cuidadosamente projetada, o que reforca a perspectiva de que o
espago de configuragoes arquiteturais hibridas permanece promissor para investigacoes
futuras com datasets maiores.

A andlise da interagao entre arquitetura e fragao temporal revela padroes distintos para
cada modelo. Para o ResNet50 e o Hibrido, o gap de desempenho tende a ser mais pro-
nunciado nas janelas mais amplas, especialmente de frac50 a frac65, nas quais o ResNet50
explora com maior eficiéncia o maior volume e a riqueza visual disponiveis. O ViT-B/16,
por sua vez, apresenta comportamento mais irregular ao longo do eixo temporal, com
oscilagoes mais acentuadas entre fragoes consecutivas, o que sugere maior sensibilidade
a composicao temporal dos dados de treinamento. Esse padrao reforca a interpretacao
de que o viés indutivo convolucional proporciona uma extracao de caracteristicas mais

estavel e robusta ao longo das diferentes condigoes temporais avaliadas.

5.5 Impacto da Resolucao

A influéncia da resolucao de entrada no desempenho da classificagao foi avaliada por
meio da comparacao entre os resultados obtidos em ambas as arquiteturas nas resolugoes
512 x 512 e 314 x 314 pixels, ao longo de todas as dez fragoes temporais. Na Figura 18 é

ilustrada essa comparacgao para o ResNet50, o que evidencia o ganho associado a resolucao
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mais alta.

Impacto da Resolugdo — ResNet50
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Figura 18 — Impacto da resolugdo de entrada na acuracia do modelo ResNet50 ao longo
das fragoes temporais. A resolucao 512 x 512 apresenta vantagem consistente,
especialmente nas fragdes extremas (frac90-frac95).

Os resultados indicam que a resolucao 512 x 512 pixels proporcionou uma diferenca
numericamente modesta e recorrente a favor do ResNet50 na maioria das fragoes tempo-
rais, dentro da faixa de variabilidade em que multiplas sementes seriam necessarias para
qualificar como estatisticamente significativa. Na configuragdo de melhor desempenho, a
diferenca é de 1,63 pp (77,97% em frac60 utilizando imagens de 512 x 512 pixels, enquanto
imagens de 314 x 314 pixels alcangaram 76,34%). Embora essa diferenga seja modesta em
comparagao com o impacto da fracdo temporal (13,40 pp) ou da escolha da arquitetura
(cerca de 6 pp), ela é notavelmente mais acentuada nas fragoes com menor volume de da-
dos, como em frac95, em que a resolugao 512 x 512 pixels alcanca 64,57% contra 59,84%
para 314 x 314 pixels, uma diferenca de 4,73 pp. Esse resultado sugere que os detalhes
visuais adicionais preservados pela resolucao mais alta sdo particularmente informativos
quando o volume de dados de treinamento ¢ reduzido, condi¢ao na qual a preservagao de
nuances cromaticas e texturais finas pode compensar parcialmente a escassez de amostras
e fazer a diferenca entre uma classificacao correta e uma confusao entre classes.

A comparagao com os resultados do modelo Hibrido CNN-ViT oferece um contraponto
revelador em relagao ao impacto da resolugao. Diferentemente do ResNet50, o Hibrido
apresenta uma relagdo inconsistente com a resolucgao, pois em algumas fragoes a resolugao
512 x 512 pixels é superior (por exemplo, frac50: 69,69% contra 67,28%), mas em outras
é inferior (frac70: 65,57% contra 71,68%). Esse comportamento divergente sugere que
o aumento da resolucdo de entrada, embora benéfico para o ResNetb0, pode ter efeito
adverso no modelo Hibrido em determinadas configuragbes. Uma explicacao plausivel é
que a reducao para 25 patches via pooling adaptativo descarta proporcionalmente mais
informagao quando a entrada tem maior resolugdao, o que anula os beneficios potenciais

da imagem com maior resolu¢ao espacial e introduz um gargalo de informagao que se
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agrava com o aumento dimensional. No caso do ResNetb0, cujas operagoes convolucionais
processam diretamente a grade de pixels em multiplas escalas hierdrquicas, a resolucao
superior se traduz em mapas de caracteristicas mais ricos em cada camada, o que permite
a deteccao de padroes mais finos.

Contudo, o ganho marginal proporcionado pela resolugao 512 x 512 pixels para o Res-
Netb0 deve ser ponderado em relagdo ao custo computacional associado. A resolugao
superior implica um aumento de aproximadamente 2,66 vezes no niumero de pixels em
relacao a 314 x 314 pixels, o que se traduz em um maior consumo de memoéria da GPU e
em um maior tempo de treinamento por época. Em cendarios de implantagao pratica, nos
quais os recursos computacionais podem ser limitados, como em dispositivos embarcados
ou aplicacoes em tempo real no campo, a resolugao 314 x 314 pode representar um com-
promisso mais adequado entre desempenho e eficiéncia, oferecendo acuracias competitivas
(76,86% no pico) com custo computacional significativamente menor. Em contrapartida,
em cenarios nos quais a resolucao mais alta é viavel, como em esta¢des de monitoramento
fixas equipadas com cameras de alta definicao, o ganho adicional pode se traduzir em
diagnésticos mais precisos, especialmente para a deteccao precoce de sintomas. A escolha
da resolucao deve, portanto, ser guiada pelo contexto especifico de implantacao, ao consi-
derar tanto as restri¢coes de hardware e conectividade quanto o estagio temporal esperado

dos sintomas a serem classificados.

5.6 Analise por Classe

Para compreender as nuances do desempenho do melhor modelo (ResNet50 com reso-
lugdo 512 x 512 e fracao temporal de 60%), esta secao apresenta uma andlise detalhada
das métricas por classe individual. Na Tabela 7 sao apresentados, de forma consolidada,
os valores de Precision, Recall e F1-Score para cada uma das sete classes de deficiéncia

nutricional; a visualizacao grafica correspondente encontra-se na Figura 25 do Apéndice B.

Tabela 7 — Métricas detalhadas por classe para o melhor modelo (ResNet50, 512 x 512,
frac60). As métricas macro representam a média aritmética sobre todas as

classes.
Classe Precision Recall F1-Score Suporte
Ca 0,885 0,740 0,806 312
Completo 0,702 0,635 0,667 211
K 0,710 0,768 0,738 297
Mg 0,744 0,859 0,797 348
N 0,906 0,964 0,934 280
P 0,701 0,794 0,745 281
S 0,828 0,657 0,732 300
Macro 0,782 0,774 0,774 —

O resultado mais expressivo da analise por classe é o desempenho excepcional na
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classificacao da deficiéncia de N, que alcancou um Recall de 0,964, ou seja, 96,4% das
amostras dessa classe foram corretamente identificadas, combinado com uma Precision
de 0,906, o que resulta em um F1-Score de 0,934. Esse desempenho pode ser explicado
pela natureza visualmente distinta dos sintomas de deficiéncia de N, que se manifestam
como uma clorose generalizada e uniforme das folhas, frequentemente acompanhada de
amarelecimento progressivo que se inicia nas folhas mais velhas (MARSCHNER, 2012).
Diferentemente de outras deficiéncias, cujos sintomas podem ser localizados em regides
especificas da folha, a deficiéncia de N produz uma alteracao cromatica difusa e homogénea
que ¢ relativamente facil de distinguir tanto para observadores humanos quanto para
algoritmos de classificacao visual. A alta Precision, de 90,6%, indica que poucas amostras
de outras classes sao erroneamente classificadas como N, o que confirma que os padroes

visuais dessa deficiéncia sdo genuinamente tinicos no contexto deste dataset.

Em contrapartida, a classe Completo, que representa o grupo de controle, apresentou
o menor Recall entre todas as classes (0,635), o que indica que aproximadamente 36,5%
das folhas saudaveis foram erroneamente classificadas como deficientes em algum nutri-
ente. Essa dificuldade de classificacao é compreensivel do ponto de vista agronomico,
pois folhas saudaveis podem apresentar variagoes naturais de coloracao e textura que se
assemelham visualmente aos estagios iniciais de deficiéncia, e a fronteira visual entre sau-
davel e levemente deficiente é inerentemente difusa (MALAVOLTA, 2006). A Precision
de 0,702 para essa classe indica que, quando o modelo prediz uma folha como saudavel,
essa predicao é correta em cerca de 70% dos casos, o que sugere que o modelo tende a ser
conservador na atribuicao do status saudavel. Esse padrao é particularmente relevante
para aplicagoes praticas, pois, em um contexto de triagem, a tendéncia a classificar folhas
saudaveis como deficientes, ou seja, a gerar falsos positivos de deficiéncia, é preferivel ao
oposto, pois gera alertas que podem ser verificados, em vez de omitir deficiéncias que
necessitariam de intervencao. O F1-Score de 0,667 para esta classe, o mais baixo entre
todas, reflete justamente esse desequilibrio entre a cautela do modelo e a similaridade

visual entre folhas saudéveis e levemente deficientes.

A classe Ca destacou-se por apresentar o segundo maior valor da métrica Precision en-
tre todas as deficiéncias avaliadas (0,885), o que significa que, quando o modelo identifica
uma amostra como deficiente em Ca, essa predicao é correta em 88,5% dos casos. Esse
resultado estd associado aos sintomas caracteristicos dessa deficiéncia em cafeeiros, como
deformagao das folhas jovens, redugao do crescimento apical e necrose dos meristemas,
que constituem padroes visuais distintivos e relativamente raros em outras deficiéncias
(MARSCHNER, 2012). O valor da métrica Recall mais modesto (0,740) indica que cerca
de 26% das amostras de Ca sdo confundidas com outras classes, possivelmente nos esté-
gios iniciais em que os sintomas ainda nao se distinguiram completamente. A classe Mg
apresentou o segundo maior valor para a métrica Recall (0,859), o que reflete a clorose

internerval caracteristica dessa deficiéncia, na qual as nervuras permanecem verdes en-
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quanto o tecido ao redor amarelece, um padrao visual com geometria bem definida que
favorece a detecgao por CNNs. O valor da métrica Precision de 0,744 sugere que a clorose
internerval pode ser confundida com padroes similares de outras classes, o que resulta em

um F1-Score de 0,797 que reflete esse compromisso entre sensibilidade e especificidade.

A analise da confusao entre as classes P e S merece atencao particular, pois esse foi
o par de classes com maior sobreposicao de erros. A classe P obteve valores de 0,701
para a métrica Precision e 0,794 para a métrica Recall, enquanto a classe S apresentou
valor de 0,828 para Precision, porém Recall de apenas 0,657, o segundo menor entre
todas as classes. Essa assimetria sugere que o modelo tende a classificar amostras de
S como P com frequéncia significativa, pois S tem alta Precision, o que significa que,
quando prediz S, geralmente acerta, mas baixo Recall, pois muitas amostras da classe S
sdo incorretamente classificadas em outras classes, predominantemente como classe P. A
sobreposicao entre essas duas deficiéncias é consistente com a literatura agrondémica, que
documenta que ambas podem causar alteracoes de pigmentagao e coloracao nas folhas,
como escurecimento e arroxeamento no caso de P e clorose uniforme no caso de S, e que a
distingao frequentemente requer a observacao de caracteristicas sutis, como a localizacao
preferencial dos sintomas e a progressao temporal especifica (MARSCHNER, 2012; MA-
LAVOLTA, 2006). A classe K, com F1-Score de 0,738, apresentou um perfil equilibrado
entre Precision (0,710) e Recall (0,768), o que é coerente com a necrose marginal visu-
almente distinta que caracteriza essa deficiéncia, embora com alguma confusao residual

com Ca em estagios iniciais, quando ambas afetam as bordas foliares.

Na Figura 19 é apresentada a matriz de confusdo completa do melhor modelo, o que
permite uma andlise detalhada dos padroes de erro. A diagonal principal concentra a
maioria das predigoes, o que confirma o desempenho global satisfatorio, mas as regides
fora da diagonal revelam as confusoes sisteméticas discutidas acima. A dominancia visual
da classe N na diagonal é evidente, enquanto a dispersao na linha da classe Completo
confirma a dificuldade de classificagao de folhas saudaveis. A confusao bidirecional entre
as classes P e S é visivel nos elementos correspondentes fora da diagonal, o que corrobora

a analise quantitativa das métricas por classe.

Para contextualizar o impacto da dimensao temporal na capacidade de discriminagao
por classe, a comparagao entre o cendrio 6timo (frac60, 77,97%) e o de pior desempenho
temporal (frac95, 64,57%) revela uma degradacao qualitativa nos padroes de confusao. No
cenario mais restrito, a dispersao fora da diagonal é marcadamente maior, especialmente
para as classes Completo, P e S, cujas caracteristicas visuais em estdgios iniciais sao
particularmente ambiguas. As matrizes de confusdo correspondentes encontram-se no
Apéndice B (Figuras 26 e 27), bem como a do melhor modelo Hibrido CNN-ViT (314 x 314
pixels, frac70, 71,68%), cujas confusoes mais acentuadas nas classes Completo e S sdo

coerentes com a limitacao espacial do mecanismo de atencao com 25 patches.
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Figura 19 — Matriz de confusao do melhor modelo (ResNet50, 512 x 512, frac60, acuracia
de 77,97%). A diagonal principal evidencia o bom desempenho geral, com
destaque para a classe N. Confusoes entre P e S refletem a sobreposicao de
sintomas visuais dessas deficiéncias.

5.7 Analise de Interpretabilidade (H3)

A analise apresentada nesta secdo é de natureza qualitativa e exploratéria. Métricas
formais de avaliagdo de interpretabilidade, como Pointing Game, Intersection over Union
contra méascaras anatomicas, ou deletion/insertion, nao foram aplicadas; sua incorporagao
fica registrada como uma sugestao de trabalho futuro. As observagoes a seguir devem ser
interpretadas como evidéncias exploratorias compativeis com a hipdtese, e nao como sua

confirmacao formal.

A terceira hipétese (H3) investiga se os modelos treinados sao capazes de localizar,
nas imagens das folhas, regioes agronomicamente relevantes para a classificagdo das defi-
ciéncias nutricionais. A verificagao dessa hipdtese é fundamental ndo apenas para avaliar
a confiabilidade das predi¢oes, mas também para aferir o potencial dos modelos como
ferramentas de apoio a decisao para profissionais do setor, que necessitam compreender o
raciocinio subjacente as classificagbes automatizadas. Para essa andlise, foram utilizadas
duas abordagens complementares, sendo elas a técnica Grad-CAM aplicada ao ResNet50
em duas camadas distintas (layer3 e layer4), e a visualizagdo dos mapas de atencao do
modelo Hibrido CNN-ViT. A comparacao entre camadas do ResNet50 permite avaliar o
efeito do campo receptivo na qualidade e na especificidade espacial dos mapas de interpre-
tabilidade, enquanto a analise dos mapas de atencao do Hibrido investiga se o mecanismo

de self-attention dos Transformers oferece uma via alternativa de explicabilidade.
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Uma contribuicdo metodolégica desta andlise é a comparacao sistematica entre os
mapas Grad-CAM gerados a partir de layer3 e layer4 do ResNet50. Na Figura 20
é apresentada essa comparagdo para amostras representativas de diferentes classes de
deficiéncia. A layer3, localizada mais proxima do inicio da rede, possui um campo
receptivo menor e produz mapas de ativagao com maior resolucao espacial, o que resulta
em regioes de ativacao mais localizadas e especificas. Em contrapartida, a layer4, como
ultima camada convolucional, possui um campo receptivo que abrange praticamente toda
a imagem, o que gera mapas de ativacao mais difusos e menos informativos do ponto
de vista da localizagao anatdomica dos sintomas. A superioridade dos mapas da layer3
¢é particularmente evidente para classes com sintomas espacialmente localizados, como
K, caracterizado por necrose marginal, e Mg, caracterizado por clorose internerval, nas
quais a maior resolucao espacial permite a identificacao precisa das regioes anatomicas
afetadas. Para classes com sintomas mais difusos, como N, a diferenca entre as duas
camadas é menos pronunciada, o que é esperado, dado que a clorose generalizada nao

possui uma localizagao preferencial na folha.

A razao pela qual a layer3 produz mapas superiores para este problema especifico
esta relacionada a escala dos padroes visuais de interesse. Os sintomas de deficiéncias
nutricionais, como clorose internerval, necrose marginal, pontuagoes necréticas e altera-
¢oes de pigmentacao, sao padroes de escala intermediaria, maiores que texturas de baixo
nivel, capturadas nas primeiras camadas, mas menores que a folha inteira, representada
nas ultimas camadas. A layer3, cujo campo receptivo corresponde aproximadamente
a essa escala intermedidria, estd, portanto, naturalmente sintonizada com a granulari-
dade dos sintomas foliares. Essa observagao tem implicagoes praticas para a aplicagao de
Grad-CAM em problemas de classificacao de estresses vegetais, pois a escolha da camada-
alvo nao deve ser automatica (iltima camada convolucional, como é a pratica comum),
mas deve considerar a escala espacial dos padroes de interesse, o que pode variar conforme

a espécie, o tipo de estresse e a resolucao da imagem.

A analise qualitativa dos mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50 revela padroes de
ativacao que sao notavelmente consistentes com a sintomatologia agronémica conhecida
para cada deficiéncia. Para a classe Ca, os mapas de ativagdo concentram-se nas regioes
amareladas e danificadas da folha, particularmente nas areas de necrose apical e defor-
macao dos tecidos jovens, o que corresponde ao padrao esperado de manifestacao dessa
deficiéncia (MARSCHNER, 2012). O alto valor obtido na métrica Precision dessa classe
(88,5%) é, portanto, coerente com a capacidade do modelo de focalizar em regides anato-
micamente relevantes e visualmente distintivas. Para a classe Mg, os mapas de ativacao
destacam as areas internervais da folha, onde a clorose se desenvolve enquanto as nervuras
permanecem verdes. Esse padrao de ativacao reproduz com fidelidade a sintomatologia
classica da deficiéncia de Mg, na qual o tecido entre as nervuras perde progressivamente

a coloragao verde, o que cria um contraste visual com as nervuras preservadas que serve
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como assinatura diagnéstica (MALAVOLTA, 2006). O alto Recall dessa classe (85,9%)
¢é consistente com a presenca de um padrao visual geometricamente bem definido que
favorece a deteccao automatizada. Para a classe K, os mapas Grad-CAM concentram
a ativacdo predominantemente nas margens e bordas das folhas, o que reflete a necrose

marginal caracteristica dessa deficiéncia.

Na Figura 21 é apresentado um g¢rid ampliado com mapas Grad-CAM da layer3 para
todas as sete classes, o que oferece uma visao completa da capacidade de localizagao do

modelo.

Para a deficiéncia de N, os mapas de ativagao apresentam uma distribui¢do mais ampla
e sem padrao geométrico preferencial em comparacao com classes de sintomas localizados,
como K e Mg, o que ¢é coerente com a natureza da clorose generalizada que caracteriza
essa deficiéncia. Esse comportamento é semanticamente correto, visto que o sintoma re-
levante é uma alteracao cromatica global da folha e ndao um padrao restrito a uma regiao
anatOmica especifica, de modo que o gradiente do modelo tende a se dispersar em vez
de convergir para um tnico foco. Para as deficiéncias de P e S, os mapas revelam ati-
vacoes igualmente distribuidas e menos focalizadas, o que é consistente com a natureza
mais difusa e inespecifica dos sintomas dessas deficiéncias. Os sintomas de P incluem
escurecimento generalizado e pigmentagao arroxeada, enquanto S se manifesta por uma
clorose que se inicia nas folhas mais jovens, ambos padroes que nao possuem uma loca-
lizacao anatomica tao definida quanto a necrose marginal do K. Para a classe Completo,
que representa o grupo de controle sem sintomas, o Grad-CAM é fundamentalmente nao-
informativo, e a auséncia de correspondéncia nas informacoes apresentadas na Tabela 8
reflete essa limitagao. Por definicao matematica, o método sempre produz alguma ativa-
¢ao, visto que o gradiente do score da classe em relagao as ativagoes da camada é sempre
nao-nulo. No entanto, para uma classe definida pela auséncia de padroes patologicos, nao
existe regiao anatomica que discrimine positivamente a classe, de modo que a ativacao
resultante é difusa e nao deve ser interpretada como evidéncia de que o modelo identifi-
cou uma caracteristica diagnostica significativa. Essa limitagdo intrinseca do Grad-CAM
para classes de controle é consistente com o menor Recall da classe Completo e reforca
a necessidade de interpretar mapas de ativagao sempre em conjunto com o conhecimento

da natureza do problema.

Ao se observarem os dados contidos na Tabela 8, nota-se a aderéncia aparente entre
os padroes de ativagao dos mapas Grad-CAM da layer3 do ResNetb0 e a sintomatolo-
gia documentada na literatura agrondémica classica de nutricao mineral de plantas. Para
cada classe de deficiéncia, sdo confrontadas as regides de ativagao identificadas pelo mo-
delo com os sintomas visuais esperados segundo Malavolta (2006), o que permite uma
avaliacao estruturada da coeréncia agronomica aparente das representagoes aprendidas,

sem substituir métrica formal.

Na Tabela 8 é possivel observar que as trés deficiéncias com padroes espaciais mais
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Tabela 8 — Aderéncia qualitativa entre os padroes de ativagdo do Grad-CAM (layer3,
ResNet50) e a sintomatologia agronémica conhecida. A coluna “Aderéncia
qualitativa” indica o grau aparente de alinhamento entre o comportamento do
modelo e o conhecimento agronémico, conforme avaliagao subjetiva conduzida
pelo autor por inspecao visual; nao substitui métrica formal de interpretabili-

dade.

Classe Sintoma esperado Localizacdo Ativacdo Grad-CAM Aderéncia qualitativa
N Clorose uniforme Folhas velhas Difusa sobre toda a superficie Alta

K Necrose das pontas e margens Folhas velhas Concentrada nas bordas e extremidades Alta

Mg Clorose internerval Folhas velhas Destaque nas areas internervais Alta

Ca Amarelecimento marginal, deformagoes Folhas novas  Regides amareladas e danificadas Média

P Escurecimento, pigmentagao arroxeada  Folhas velhas Distribuida, pouco focalizada Média

S Clorose uniforme Folhas novas  Distribuida, inespecifica Média
Completo  Auséncia de sintomas — Difusa, nao-informativa (limitagdo do método) —

definidos na literatura agronémica, nomeadamente N, caracterizado por clorose uniforme,
K, por necrose marginal, e Mg, por clorose internerval, sao precisamente aquelas para
as quais o Grad-CAM produz mapas de ativagdo com maior correspondéncia anatdomica.
Essa convergéncia é particularmente significativa porque o modelo nao recebeu qualquer
supervisao espacial durante o treinamento, sendo que as regides de interesse foram apren-
didas exclusivamente a partir dos rotulos de classe, o que sugere que o ResNet50 aprendeu,
de forma emergente e sem supervisao espacial, representagoes compativeis com os crité-
rios visuais reconhecidos na literatura agronomica para a identificagdo de deficiéncias
nutricionais. Para as classes P, S e Ca, cujos sintomas sao mais difusos ou menos geome-
tricamente definidos, os mapas de ativagao sao correspondentemente menos localizados,
o que é coerente com a natureza dos sintomas descritos na literatura. A classe Completo,
por sua vez, apresenta um padrao de ativagdo que sugere classificacao por exclusao e foca
na regiao central e na nervura principal em busca da auséncia de sintomas patologicos.
Com base nessa andlise, observa-se, nos mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50,
que o modelo é capaz de localizar regioes agronomicamente relevantes nas folhas, com
padrdes de ativacao consistentes com a sintomatologia conhecida de cada deficiéncia. A
superioridade da layer3 sobre a layer4 constitui uma contribuicao metodoldgica rele-
vante para a aplicacao de técnicas de XAl em classificacdo de estresses vegetais, pois
evidencia que a escolha da camada-alvo deve considerar a escala espacial dos sintomas de
interesse e nao seguir automaticamente a pratica de selecionar a tultima camada convolu-
cional (SELVARAJU et al., 2017). A anélise comparativa entre o Grad-CAM e os mapas
de atencao do modelo Hibrido CNN-ViT, bem como o impacto da granularidade do grid

de atencao, é desenvolvida na se¢ao seguinte.

5.8 Estudo de Ablacao: Granularidade dos Patches

Os resultados do benchmark, ao evidenciar que o modelo Hibrido CNN-ViT permane-
ceu consistentemente abaixo da ResNet50 em todas as configuracoes avaliadas, motivaram

a investigacao de um possivel fator limitante na prépria arquitetura hibrida, qual seja, o



112 Capitulo 5. FEzperimentos e Resultados

tamanho do pool de regioes gerado pelo backbone convolucional antes da etapa de aten-
¢ao. Esse estudo de ablagao foi concebido post hoc, como resposta direta aos achados do
benchmark.

Os resultados da Secao 5.4 identificaram a baixa resolucdo do grid de patches (5 x 5,
25 patches) como uma possivel causa da inferioridade do modelo Hibrido CNN-ViT em
relagdo ao ResNeth(. Para investigar essa hipdtese de forma controlada, foi conduzido
um estudo de ablagdo no qual a grade de patches do modelo Hibrido foi sistematicamente
variada entre quatro configuragoes, sendo elas 5 x 5 (25 patches), 7 x 7 (49 patches),
10 x 10 (100 patches) e 14 x 14 (196 patches). Cada configuragio foi avaliada em duas
resolugoes (314 x 314 e 512 x 512 pixels) e seis fragoes temporais selecionadas, num total
de 48 experimentos adicionais. O objetivo primério dessa ablacdo é quantificar o impacto
da granularidade espacial no desempenho do modelo, e o objetivo secundério é avaliar se
o aumento do nimero de patches melhora a qualidade dos mapas de atencao para fins de
interpretabilidade. A configuracao 14 x 14 (196 patches) é particularmente relevante, pois
se aproxima da resolugao utilizada pelo ViT-B/16 padrao, o que permite uma comparagao
indireta com a granularidade adotada naquela arquitetura (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Na Tabela 9 e na Figura 22 sao apresentados os melhores desempenhos de cada confi-
guragao de patches. Os resultados revelam um ganho marginal e saturante com o aumento
do ntimero de patches, uma vez que a melhor configuracao, 10 x 10, alcanca 71,51%, ape-
nas 1,43 pp acima da configuragdo original 5 x 5. A configuracdo 14 x 14 apresenta
desempenho ligeiramente inferior a 10 x 10, o que indica saturagdo e possivel inicio de
overfitting com o aumento excessivo da dimensionalidade do grid. Embora a magnitude
do ganho esteja abaixo do limiar que exigiria miltiplas sementes para confirmacao formal,
o padrao de saturacao é consistente entre as quatro configuragoes avaliadas, o que sugere,
sem comprovar formalmente, que o nimero de patches nao é o gargalo dominante. A
diferenca observada permanece insuficiente para fechar a distancia de cerca de 6 pp em
relagao ao ResNet50 (77,97%).

Tabela 9 — Melhor desempenho do modelo Hibrido CNN-ViT por configuracao da grade
de patches no estudo de ablagdo. A acuracia satura a partir de 10 x 10 patches,
com ganho marginal sobre a configuragao original.

Grade de patches  Acuricia méx. (%) Fragdo Resolucao (pixels)

5 x 5 (25 patches) 70,08 frac60 314 x 314
7 x 7 (49 patches) 70,18 frac60 512 x 512
10 x 10 (100 patches) 71,51 frac60 314 x 314
14 x 14 (196 patches) 70,55 frac65 314 x 314

A saturacao do desempenho observada a partir de 10 x 10 patches é um resultado
significativo, pois indica que o gargalo principal do modelo Hibrido nao reside na reso-
lugdo do grid de patches. Se a baixa granularidade fosse a causa primaria da diferenca

de desempenho em relacao ao ResNet50, seria esperado um ganho substancial e conti-



5.8. FEstudo de Ablagio: Granularidade dos Patches 113

nuo com o aumento progressivo do niimero de patches. A auséncia desse ganho sugere
que outros fatores, como a limitacao do volume de dados para o treinamento eficaz do
componente Transformer, a profundidade do médulo de atencao, com apenas seis cama-
das, ou a eficiéncia do transfer learning para o backbone convolucional compartilhado,
desempenham um papel mais determinante na limitacao do desempenho do modelo Hi-
brido. Essa conclusao tem implica¢oes importantes para o design de futuras arquiteturas
hibridas para este dominio. Em vez de investir exclusivamente no aumento da resolucao
espacial do mecanismo de atencdo, seria mais produtivo explorar estratégias como o pré-
treinamento auto-supervisionado do componente Transformer, o aumento do volume de
dados de treinamento, ou a utilizagdo de mecanismos de atencdo mais sofisticados que

combinem atencao local e global (DAI et al., 2021).

Do ponto de vista da interpretabilidade, na Figura 23 é apresentada a comparacao
direta entre os mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50 e os mapas de atencao do
Hibrido nas quatro configuracoes de patches, para as classes Ca, Mg e K, cujos sintomas
apresentam localizagdo anatomica mais definida na literatura agronomica. Observa-se
uma melhoria progressiva na resolucao espacial dos mapas do Hibrido com o aumento do
numero de patches, sendo que a configuracao 5 x 5, com 25 regioes de atengao, produz
mapas grosseiros, enquanto a configuracao 14 x 14, com 196 regides, permite uma loca-
lizacdo mais refinada das areas de interesse. No entanto, mesmo na configuragdo mais
granular, os mapas de aten¢do do Hibrido nao alcancam a precisao e a coeréncia anato-
mica dos mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50, pois ainda carecem da capacidade de
distinguir com precisao nervuras, areas internervais e margens foliares que o Grad-CAM
evidencia com clareza. Essa observagao reforca a conclusao de que, para aplicagoes de in-
terpretabilidade em problemas de classificacao de estresses foliares, a técnica Grad-CAM
aplicada a CNNs permanece a abordagem mais eficaz entre as investigadas neste traba-

lho. Uma visualizagdo abrangente para todas as sete classes encontra-se na Figura 28 do

Apéndice C.

A anélise conjunta dos resultados quantitativos e visuais da ablacdo conduz a trés
conclusoes principais. Primeiro, o nimero de patches tem impacto limitado no desempe-
nho classificatério do modelo Hibrido, com ganho méaximo de cerca de 1,5 pp e saturacao
a partir de 10 x 10 patches. Segundo, o aumento de patches melhora a resolucao vi-
sual dos mapas de atencao, mas essa melhoria é insuficiente para equiparar a qualidade
do Grad-CAM. Terceiro, o gargalo principal do modelo Hibrido reside em fatores que
transcendem a resolucao do grid, o que redireciona as perspectivas de melhoria para as-
pectos como volume de dados, estratégias de pré-treinamento e arquitetura do médulo de
atencao. Essas conclusoes fundamentam as recomendagoes para trabalhos futuros apre-
sentadas no Capitulo 6 e contribuem para a compreensao mais ampla das condi¢oes sob as
quais arquiteturas hibridas que combinam convolugoes e atencao podem ser competitivas

em dominios especializados com datasets de tamanho moderado.
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5.9 Discussao

Os resultados experimentais apresentados neste capitulo, com 98 configuragoes expe-
rimentais distintas, permitem uma avaliacdo abrangente das trés hipoteses formuladas
nesta pesquisa e proporcionam insights relevantes para o campo da classificacao automa-
tizada de deficiéncias nutricionais em plantas. Esta secao sintetiza os achados principais,
contextualiza-os em relagao a literatura existente, discute suas implicacoes e explicita as
limitagoes do trabalho.

A hipétese H1, que postulava a dependéncia temporal do desempenho de classificacao,
foi confirmada de forma robusta, o que revela adicionalmente um padrao de curva de sino
que nao havia sido antecipado. A amplitude de variacdo do desempenho ao longo das
fragoes temporais, da ordem de 13,40 pp entre frac95 (64,57%) e o pico em frac60 (77,97%)
para o ResNetb0 em 512 x 512 pixels, supera tanto o efeito da escolha da arquitetura, de
cerca de 6 pp, quanto o da resolucao de entrada, de cerca de 1 a 2 pp, o que evidencia
ser o particionamento temporal dos dados o fator de maior impacto sobre a acuracia. A
evidéncia mais direta da dependéncia temporal, todavia, nao reside na magnitude desse
ganho, parcialmente confundida com o aumento de volume das janelas mais amplas, mas
na localizacdo do 6timo no interior da grade de fragdes, dado que a acuracia declina
em direcao a frach0 apesar do maior volume de dados disponivel nesse extremo, padrao
consistente em todas as arquiteturas e resolugoes avaliadas. A revelagao do formato
de sino, com pico entre frac60 e frac65 e declinio em fragoes mais abrangentes, é uma
contribuicao original desta pesquisa que nao encontra precedentes diretos na literatura
de deep learning aplicada a agricultura. A existéncia de uma janela temporal de melhor
desempenho médio, explicada pela interacao entre o ganho de volume de dados e a dilui¢ao
por dados assintoméaticos, tem implicacoes praticas diretas para o projeto de sistemas de
monitoramento e para o planejamento de campanhas de coleta de dados. A literatura de
deep learning aplicada a agricultura tipicamente trata o problema de classificacdo como
uma tarefa estatica, a exemplo de Ferentinos (2018), e a presente pesquisa demonstra que
essa simplificacao pode levar a conclusoes excessivamente otimistas sobre a capacidade
diagnostica dos modelos.

A hipétese H2, relativa a suposta superioridade das arquiteturas com atencao global,
nao foi sustentada sob o protocolo padronizado adotado, com evidéncias convergentes em
multiplas camadas de analise. A superioridade do ResNet50 sobre o Hibrido CNN-ViT e,
por conseguinte, deste sobre o ViT-B/16 puro, foi observada de forma inequivoca, visto
que o ResNet50 superou o Hibrido em todas as 20 comparagoes pareadas (diferenga mé-
dia de cerca de 6 pp) e o ViT-B/16 em todas as 10 fracoes avaliadas (diferenca média de
cerca de 13 pp). Notavelmente, o ViT-B/16, a arquitetura que mais depende de grandes
volumes de dados e que carece do viés indutivo de localidade das convolugoes, apresentou
o pior desempenho entre as trés, com colapso de acuracia tanto na janela mais restrita,

limitada pela escassez de dados (frac95: 46,46%), quanto na inclusao de dados assintomé-
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ticos (frach0: 47,65%). O estudo de ablagdo complementa esse quadro ao demonstrar que
o aumento do numero de patches do Hibrido de 5 x 5 para 14 x 14 produziu um ganho
de apenas cerca de 1,5 pp, o que confirma que o gargalo do modelo Hibrido nao reside na
resolucao do grid. A convergéncia de todas essas evidéncias fortalece substancialmente
a conclusao de que o viés indutivo convolucional é estruturalmente mais adequado para
este dominio. Essa conclusao é corroborada pelo estudo comparativo de Pushpa, Akash
e Akash (2025), que demonstrou a superioridade de modelos convolucionais, especifica-
mente o VGG16, sobre técnicas classicas de aprendizado de maquina, como o Random
Forest e o SVC, na classificagdo de deficiéncias nutricionais em folhas de café. No en-
tanto, é importante ressaltar que a refutacdo de H2 é contextual, uma vez que se aplica
as condigbes especificas desta pesquisa (25.362 imagens classificadas, 7 classes, 20 épocas
maximas), e nao deve ser generalizada para cenarios com datasets significativamente mai-
ores ou configuracoes arquiteturais distintas (LI et al., 2025; GUO et al., 2022). Soma-se a
esses fatores o protocolo de aumento de dados padronizado, deliberadamente conservador
e restrito ao espelhamento horizontal e a varia¢des cromaticas, ColorJitter. Como os ViTs
sao particularmente sensiveis a politica de aumento de dados e dependem de estratégias
mais intensivas, como RandAugment, CutMix e Mixup, para atingir desempenho compe-
titivo (TOUVRON et al., 2021), é plausivel que a padronizacao adotada tenha favorecido
as arquiteturas convolucionais em detrimento das baseadas em atencao, o que constitui

uma limitagao adicional a ser considerada na interpretacao da refutacao de H2.

A hipétese H3 encontrou evidéncias exploratorias compativeis com sua formulagao,
com resultados que contribuem para a discussao crescente sobre a importancia da XAI
na agricultura computacional (SHOAIB et al., 2025). A confirmagao formal requer ava-
liagdo quantitativa, mediante métricas como Pointing Game ou deletion/insertion, nao
conduzida neste trabalho. Os mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50 demonstraram
capacidade de localizar regioes agronomicamente relevantes, como regioes amareladas
para Ca, areas internervais para Mg e bordas foliares para K, com coeréncia fisiolégica
notavel. A comparacdo entre layer3 e layer4 revelou que a escolha da camada-alvo é um
fator determinante para a qualidade dos mapas, com a layer3 produzindo visualizagoes
superiores devido a correspondéncia entre seu campo receptivo e a escala dos sintomas
foliares. Em contrapartida, os mapas de atencdao do Hibrido apresentaram limitacoes
significativas, mesmo com o aumento de patches (ablacdo), e ndo alcancaram a precisao
do Grad-CAM. A capacidade de gerar explicagdes visuais compreensiveis é um requisito
funcional, e ndo apenas estético, para a adocao de sistemas de diagndstico automatizado

por profissionais do campo.

Ao comparar os resultados obtidos com trabalhos anteriores que utilizaram datasets
de folhas de café, a acuracia de 77,97% obtida pelo melhor modelo situa-se em uma faixa
competitiva, dada a complexidade do problema. Esgario, Krohling e Ventura (2020), ao

trabalharem com o dataset BRACOL para classificagao de severidade de doencas bidticas
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em café (ferrugem, cercosporiose, bicho-mineiro e folhas saudaveis), alcancaram acurécias
superiores a 95% com a arquitetura ResNet50 em abordagem multi-task, embora em um
problema de natureza distinta (doencas bidticas versus deficiéncias nutricionais). Tuesta-
Monteza, Mejia-Cabrera e Arcila-Diaz (2023), ao disponibilizarem o dataset CoLeaf-DB
para classificacao de deficiéncias nutricionais em café, contribuiram com um recurso va-
lioso para a comunidade, embora sem relatar resultados de classificagao extensivos no
artigo de descricao do dataset. Trabalhos mais recentes reforcam a relevancia da linha
de investigagao, como demonstrado por Randive, Sapkal e Bornare (2025), que aplicaram
redes de deep learning para deteccao de deficiéncias nutricionais em folhas de café com
o CoLeaf-DB, e reportaram acurécias superiores a 97% com a arquitetura YOLOv8n-cls,
porém em um problema com apenas trés classes (N, P, K) e sem a incorporagao da varidvel
temporal. E fundamental ressaltar que comparacoes diretas entre trabalhos sdo limitadas
pelas diferencas nos datasets, nos protocolos de avaliagdo e nas configuragoes experimen-
tais, visto que nenhum dos trabalhos citados incorporou a dimensao temporal de forma
controlada, e o dataset utilizado nesta pesquisa é composto exclusivamente por imagens de
Coffea arabica cultivada em estufa controlada. A principal contribui¢ao diferencial desta
pesquisa reside, portanto, nao na acuracia absoluta obtida, mas na demonstracao empi-
rica da dependéncia temporal e na andlise de interpretabilidade que conecta as predi¢oes

do modelo ao conhecimento agronémico de dominio.

A analise conjunta dos resultados temporais e por classe revela uma interacao impor-
tante entre essas duas dimensdes. O alto Recall da classe N (96,4%) é observado no cenério
com sintomas avancados, mas a clorose generalizada que caracteriza essa deficiéncia pro-
vavelmente emerge de forma mais precoce e uniforme do que os sintomas localizados de
outras deficiéncias. Essa hipdtese é corroborada pelo fato de que, mesmo nos cendarios
temporais mais restritivos, as confusoes relacionadas ao N sao relativamente menores em
comparacao com as confusdes entre as demais classes. Isso sugere que diferentes defi-
ciéncias possuem “velocidades” distintas de manifestacao visual e que futuras pesquisas
poderiam explorar estratégias de classificagdo adaptativas, com o estagio temporal esti-
mado dos sintomas como varidvel auxiliar na predicdo. A observacao de que a confusao
P-S ¢é mais pronunciada que outras confusoes reforca a necessidade de incorporar infor-
macoes temporais complementares, uma vez que essas duas deficiéncias podem ser mais
facilmente distinguidas pela progressao de seus sintomas ao longo do tempo do que pela

aparéncia em um unico instante.

Nao obstante os resultados significativos, algumas limitacoes dos experimentos devem
ser explicitadas para permitir uma avaliacdo informada do escopo e da generalidade dos
achados. Em primeiro lugar, o dataset é composto por uma tnica variedade de Coffea
arabica cultivada em condigoes de estufa controlada, o que limita a generalizagdo dos
resultados para outras variedades, condi¢oes de campo aberto ou ambientes climaticos

distintos. As condicoes controladas de estufa eliminam efeitos de confusao, como vari-
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acoes de iluminacao, presenca de pragas e danos mecanicos, que estariam presentes em
imagens de campo e poderiam alterar significativamente o desempenho dos modelos. Em
segundo lugar, o treinamento foi limitado a 20 épocas com parada antecipada, o que,
embora previna o sobreajuste, pode nao ter permitido que o modelo Hibrido CNN-ViT,
que possui mais parametros a otimizar no componente Transformer, convergisse plena-
mente. Em terceiro lugar, a busca de hiperparametros foi restrita a uma configuracao
fixa, sem exploracao sistematica de taxas de aprendizado, tamanhos de batch ou estra-
tégias de data augmentation mais agressivas. Em quarto lugar, a validagao foi baseada
em hold-out simples, sem a realizacao de validacao cruzada k-fold ou repeticoes com di-
ferentes sementes aleatérias, o que impede a estimativa de intervalos de confianca e a
realizacao de testes estatisticos formais para confirmar a significancia das diferencas ob-
servadas. Em consequéncia, comparagodes cujo gap € inferior a aproximadamente 3 pp
devem ser interpretadas com cautela, pois podem refletir variabilidade entre realizagoes
da mesma configuracdo e nao diferencas efetivas de capacidade. Por fim, a avaliacdo da
interpretabilidade foi conduzida de forma qualitativa, sem métricas quantitativas formais
como Pointing Game ou Insertion/Deletion, embora a concordancia observada com a

sintomatologia agronomica forneca uma validagao indireta substancial.

Do ponto de vista das implicacOes praticas, é necessario enfatizar que as observagoes
a seguir sao apresentadas sob a condicao expressa de que dependem de validacao em con-
digoes de campo nao realizada neste trabalho. Sob essa ressalva, os resultados apontam
para a viabilidade técnica, em condi¢oes controladas de estufa, de sistemas automatiza-
dos de diagnostico de deficiéncias nutricionais baseados em imagens RGB, particularmente
quando combinados com monitoramento temporal continuo. A acurécia de 77,97% obtida
pelo melhor modelo, embora insuficiente para substituir completamente a anélise labo-
ratorial, é potencialmente promissora como ferramenta de triagem que, apds validacao
externa, poderia direcionar as intervenc¢oes de manejo nutricional e reduzir a dependéncia
de andlises quimicas tradicionais como alternativas de referéncia. A identificacao da janela
temporal de melhor desempenho médio (frac60—frac65) oferece indica¢ao preliminar para
a definicdo de protocolos de coleta de imagens. A incorporacao da técnica Grad-CAM
oferece uma via de validagao cruzada na qual o agronomo pode nao apenas receber a
predicao da deficiéncia, mas também verificar se as regioes indicadas pelo modelo cor-
respondem as areas onde se espera encontrar os sintomas especificos, o que aumenta a
confianga na recomendacao automatizada. A escolha da ResNet50 como arquitetura pre-
ferencial, aliada a sua menor complexidade computacional em comparagao com modelos
baseados em Transformers, facilita a implantacao em dispositivos com recursos limitados,
o que ¢ relevante para o contexto da agricultura de precisao em regides com infraestrutura
tecnoldgica restrita (SOUSSI et al., 2024).

Em sintese, os 98 experimentos conduzidos nesta pesquisa demonstram que a classifi-

cacao de deficiéncias nutricionais em cafeeiros é vidvel com acurécia de 77,97%, com o uso
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de CNNs pré-treinadas e imagens RGB, com a janela temporal de melhor desempenho
médio identificada na fragao 60%. A dimensdo temporal é o fator de maior impacto no
desempenho, com uma curva de sino que revela a interagao entre discriminabilidade visual
e diluicao por dados assintomaticos. A hierarquia de desempenho entre as arquiteturas
evidencia que o viés indutivo de localidade das CNNs ¢é mais adequado do que mecanismos
de atencao global para capturar padroes texturais finos em folhas, vantagem que nao ¢ eli-
minada pelo aumento de patches na ablagdo. J& a técnica Grad-CAM, aplicada a layer3
do ResNet50, fornece explicagoes visuais agronomicamente consistentes que superam os
mapas de atencao do modelo Hibrido em especificidade e coeréncia fisiolégica. As limita-
¢oes identificadas apontam dire¢oes claras para trabalhos futuros, conforme discutido no
Capitulo 6.
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Comparacao: Grad-CAM layer3 vs layer4d — ResNet50 512x512

Original Grad-CAM layer3 Grad-CAM layerd

Completo

Figura 20 — Comparacao entre os mapas Grad-CAM gerados a partir de layer3 e layer4d
do ResNet50 para amostras representativas das sete classes. Cada linha
apresenta uma classe, com a imagem original (coluna da esquerda), o mapa
Grad-CAM extraido da layer3 (coluna do centro) e o mapa extraido da
layer4 (coluna da direita). A layer3 produz mapas mais localizados e fisi-
ologicamente coerentes, enquanto a layer4 gera ativagoes mais difusas que
cobrem areas extensas da folha.
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Grad-CAM layer3 (ResNet50) — Todas as Classes

ResNet50
Original Grad-CAM (layer3)

Ca

Mg

Completo '

Figura 21 — Grid completo dos mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50 para todas
as sete classes. Observam-se padrdes de ativagdo consistentes com a sinto-
matologia agrondmica: N apresenta ativagao difusa (clorose generalizada), K
foca nas bordas (necrose marginal), Mg destaca areas internervais (clorose
internerval), e Ca ativa regides de dano localizado.
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Estudo de Ablacgdo: Impacto do Nimero de Patches (Hybrid CNN-ViT)
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NUmero de Patches

Figura 22 — Resultado do estudo de ablagao: acuracia do modelo Hibrido CNN-ViT em
fungao da configuracao de patches (5x 5 a 14 x 14). O ganho com o aumento
de patches é marginal (~1,5 pp), o que indica que a resolugdo do grid nao é
o principal gargalo de desempenho.

Grad-CAM layer3 (ResNet50) vs Mapas de Atencéo (Hibrido) — Sintomas Avangados

ResNet50 Hybrid Hybrid Hybrid Hybrid
Original Grad-CAM (layer3) 5x5 (25) 7x7 (49) 10x10 (100) 14x14 (196)

Mg

Figura 23 — Comparacao entre os mapas Grad-CAM da layer3 do ResNet50 e os mapas
de atencao do Hibrido CNN-ViT nas quatro configuragoes de patches (5 x 5,
7x7,10x 10, 14 x 14) para as classes Ca, Mg e K. O Grad-CAM localiza com
precisao as regioes de sintomas, enquanto os mapas de atencao do Hibrido
apresentam resolugao espacial progressivamente maior com o aumento dos
patches, sem alcancar a especificidade do Grad-CAM.
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CAPITULO

Conclusao

A presente dissertacao investigou um problema central na interse¢ao entre agricultura
de precisao e visao computacional, por meio da classificacao automatizada de deficiéncias
nutricionais em folhas de Coffea arabica com o uso de técnicas de deep learning, com
énfase na dimensao temporal da manifestacdo dos sintomas. O diagnéstico convencio-
nal dessas deficiéncias depende da inspecao visual realizada por agronomos, um processo
inerentemente subjetivo e reativo, uma vez que os sintomas fenotipicos, como clorose,
necrose e deformacoes foliares, s6 se tornam visualmente evidentes em estdgios avanca-
dos, quando perdas de produtividade ja podem ser irreversiveis (MARSCHNER, 2012;
MALAVOLTA, 2006). A literatura de deep learning aplicada a detecgdo de estresses em
plantas, embora crescente, trata predominantemente o problema como tarefa de classi-
ficacao estatica a partir de imagens capturadas em um unico momento temporal, sem
incorporar sistematicamente a natureza progressiva dos sintomas (FERENTINOS, 2018;
MEHTA et al., 2025). Mesmo trabalhos recentes voltados especificamente a classificagao
de deficiéncias nutricionais em café, como o de Randive, Sapkal e Bornare (2025), nao
incorporam a dimensao temporal da evolu¢ao dos sintomas, o que confirma que a lacuna

abordada por esta pesquisa permanece relevante e nao enderecada.

Diante dessa lacuna, a pesquisa desenvolveu um pipeline experimental que permitiu
avaliar sistematicamente trés arquiteturas de deep learning (ResNet50, ViT-B/16 e um
modelo Hibrido CNN-ViT) em diferentes janelas temporais do desenvolvimento dos sin-
tomas, com um conjunto de dados de aproximadamente 28 mil imagens de sete classes
nutricionais. O controle de variacdo temporal, possibilitou quantificar no contexto de
deficiéncias nutricionais em café, a relacao entre o estdgio de evolugao dos sintomas e a
capacidade discriminativa dos classificadores. Os resultados, apresentados e discutidos no
Capitulo 5, forneceram evidéncias quantitativas robustas para a avaliagdo das trés hipo-
teses formuladas na pesquisa, além de revelar achados inesperados sobre a superioridade

das arquiteturas convolucionais neste dominio.

O conjunto dos experimentos conduzidos permitiu nao apenas atingir os objetivos pro-

postos na Se¢do 1.2, mas também gerar insights relevantes para a comunidade cientifica
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nas areas de visao computacional aplicada a agricultura e de nutricao vegetal. As sec¢oes
seguintes sintetizam os principais resultados obtidos, detalham as contribui¢oes da pes-
quisa em diferentes dimensoes, reconhecem as limitagoes do estudo e delineiam diregoes

promissoras para trabalhos futuros.

6.1 Sintese dos Resultados

A primeira hipdtese da pesquisa (H1), que postulava a existéncia de uma dependéncia
temporal significativa no desempenho de classificagao, foi sustentada e refinada pelos da-
dos, que substituiram a expectativa monotonica original por uma relagao nao monotonica
em formato de sino. A acuracia do modelo ResNet50 aplicado a imagens com resolugao
de 512x512 pixels revelou uma curva de sino ao longo das janelas temporais, com valor
de 64,57% na fracdo mais restrita (ltimos 5% dos dados temporais, frac95), com pico
de 77,97% na fragao frac60 (ultimos 40% dos dados) e declinio para 75,92% na fragao
mais ampla (frac50, dltimos 50%). Essa curva evidencia a existéncia de uma janela tem-
poral de melhor desempenho médio, pois nas janelas mais restritas, o volume de dados
é insuficiente para o treinamento eficaz; nas fases intermediarias (frac60-frac65), os
sinais visuais atingem seu maximo de distinguibilidade; e ao incluir dados excessivamente
antigos (assintomédticos), o modelo é parcialmente confundido. O melhor desempenho
global do estudo (77,97% de acurdcia e macro F1 de 0,774) foi obtido nessa janela, o
que consolida a tendéncia observada em todas as configuragoes testadas. Esse valor deve
ser interpretado como estimativa de teto sob protocolo hold-out estratificado por classe,
e nao como estimativa de generalizacao para plantas nao observadas, dado que a estru-
tura do conjunto de dados, com quatro vasos por classe e milhares de imagens por vaso,
faz com que cada planta esteja presente em ambos os subconjuntos de treino e valida-
¢ao. Esses achados possuem implicagoes diretas para a pratica agrondémica, ao indicar
que existe uma janela temporal associada ao melhor desempenho médio observado para
o diagnéstico automatizado.

A comparagao exploratéria associada a segunda hipétese (H2), que avaliava se arqui-
teturas baseadas em mecanismos de atencao global superariam as arquiteturas puramente
convolucionais, revelou o padrao oposto ao dos ganhos teoricamente esperados, sob o pro-
tocolo padronizado adotado neste trabalho. A hierarquia de desempenho observada foi
inequivoca, uma vez que o ResNet50 superou o Hibrido CNN-ViT, que por sua vez su-
perou o ViT-B/16 puro, com diferengas de 6,29 pp e 10,23 pp entre o ResNet50 e cada
uma das arquiteturas baseadas em atengao nos respectivos picos de desempenho (77,97%,
71,68% e 67,74%). O ResNet50 superou o Hibrido em todas as 20 comparagoes pareadas
e o ViT-B/16 em todas as 10 fragoes avaliadas na resolu¢ao 512 x 512. Notavelmente, o
ViT-B/16 apresentou comportamento de colapso nas fra¢oes extremas, tanto em frac95

(46,46%) quanto em fracb0 (47,65%), o que evidencia que a auséncia do viés indutivo
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de localidade o torna hipersensivel tanto a escassez de sintomas quanto a inclusao de da-
dos assintomaticos. Para investigar se o gargalo do modelo Hibrido residia na resolugao
espacial limitada de sua grade de patches, foi conduzido um estudo de ablagdo com 48
experimentos adicionais ao variar o tamanho da grade de 5x5 (25 patches) para 7x7,
10x10 e 14x14 (196 patches). Os resultados revelaram um ganho marginal de apenas 1,5
pontos percentuais, o que indica que o gargalo nao reside na granularidade espacial da
atencao. Conforme discutido no Capitulo 5, a interpretacao mais plausivel para a hierar-
quia observada reside no viés indutivo de localidade inerente as operagoes convolucionais,
que se mostrou particularmente adequado para a captura de padroes texturais finos, como
variagoes sutis de coloracao, manchas internervais e alteracoes nas margens foliares, que
caracterizam as deficiéncias nutricionais (KHAN et al., 2022; CORDONNIER; LOUKAS;
JAGGI, 2020). Investigar configuragoes otimizadas individualmente para cada arquite-
tura, com pesos pré-treinados, taxas de aprendizado e estratégias de aumento de dados

ajustadas a cada paradigma, permanece como dire¢cdo de trabalho futuro.

A terceira hipotese (H3), relativa & interpretabilidade dos modelos por meio de ma-
pas de ativacdo, encontrou evidéncias exploratérias compativeis com sua formulagao; a
confirmacao formal requer avaliagdo quantitativa ndo conduzida neste trabalho. A ana-
lise qualitativa com Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2017) revelou que o melhor modelo
(ResNet50 512x512) concentra suas ativagoes em regioes agronomicamente relevantes. A
investigacao comparativa entre as camadas layer3 e layer4 da ResNet50 demonstrou
que a layer3, com receptive field menor, produz mapas de ativacdo mais localizados e
fisiologicamente coerentes, sendo que, para a deficiéncia de Ca, a ativagdo concentra-se
nas regioes amareladas; para Mg, nas areas internervais em que a clorose é esperada; e
para K, nas bordas e extremidades foliares (MARSCHNER, 2012). Os mapas de atengao
do modelo Hibrido, embora tenham melhorado com o aumento do ntimero de patches
(de 5x5 para 14x14), nao alcangaram a precisao espacial do Grad-CAM, o que reforga
a superioridade interpretativa da abordagem convolucional. No entanto, essa validacao
permanece de natureza qualitativa e carece de uma avaliagdo quantitativa mais rigorosa

para que a hipdtese possa ser considerada plenamente confirmada.

Além das trés hipdteses, dois achados adicionais merecem destaque. Primeiramente, a
analise por classe do melhor modelo revelou uma assimetria importante no desempenho,
pois a classe N apresentou o maior recall entre todas as classes (96,4%), o que indica que
seus sintomas, tipicamente clorose generalizada e amarelecimento uniforme, sao visual-
mente altamente discriminativos. Em contrapartida, a classe Completo (controle) obteve
o menor recall (63,5%), o que pode ser explicado pela similaridade visual entre folhas
saudaveis e folhas nos estagios iniciais de algumas deficiéncias, que ainda nao apresentam
sintomas evidentes. Em segundo lugar, o impacto da resolugdo das imagens mostrou-se
positivo, porém modesto, visto que a passagem de 314x314 para 512x512 proporcionou

um ganho de aproximadamente 1 ponto percentual na acuracia, um resultado que deve
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ser ponderado frente ao custo computacional adicional envolvido no processamento de

imagens de maior resolucao.

6.2 Contribuicoes

6.2.1 Contribuicoes Metodolbégicas

A principal contribuicdo metodoldgica desta dissertacao reside na proposicao e valida-
¢ao de um protocolo de particionamento temporal para a avaliacdo de classificadores de
estresses visuais em plantas. O protocolo de particionamento temporal introduzido neste
trabalho permitiu simular cenérios de diagnéstico em diferentes estagios de evolugao dos
sintomas, desde janelas muito restritas, como frac95, com os ultimos 5% dos dados, até
janelas com ampla cobertura temporal, como frac50, com os tltimos 50%, o que revelou a
existéncia de um ponto 6timo em frac60-frac65. Essa abordagem transcende o cenario
especifico da cafeicultura e pode ser adaptada para qualquer estudo longitudinal de es-
tresses bioticos ou abidticos em culturas agricolas, desde que os dados possuam anotacao
temporal adequada.

Ademais, o protocolo comparativo entre arquiteturas de naturezas distintas (convo-
lucionais, baseadas em atengdo e hibridas) sob condigbes experimentais rigorosamente
padronizadas, com o mesmo otimizador, a mesma taxa de aprendizado, o mesmo sche-
duler e o mesmo critério de parada antecipada, constitui uma contribuicao metodologica
relevante. A decisdo de manter todos os hiperparametros fixos entre as arquiteturas, em-
bora possa nao extrair o desempenho maximo de cada modelo individualmente, garante
que as diferencas observadas sejam atribuiveis exclusivamente as caracteristicas arquite-
turais, e nao a escolhas de otimizacao. A documentacao da tentativa inicial com validacao
cruzada Leave-One-Group-Out (LOGO) por vaso, que foi abandonada em favor do hold-
out estratificado devido a alta varidncia temporal entre plantas, também representa uma
contribuicao ao estabelecer um registro transparente de decisoes metodolégicas que pode

orientar pesquisas futuras.

6.2.2 Contribuicoes Empiricas

No plano empirico, a pesquisa forneceu evidéncia quantitativa no escopo da litera-
tura revisada, no contexto de deficiéncias nutricionais em café, da magnitude do impacto
temporal sobre o desempenho de classificacao. A identificacdo de uma curva de sino no
desempenho temporal, com acuracia que subiu de 64,57% (frac95) para 77,97% (frac60)
e recuou para 75,92% (fracb0), constitui um dado, no melhor de nosso conhecimento,
ainda nao reportado, que permite dimensionar tanto o desafio da detec¢ao precoce quanto

o efeito deletério da inclusao excessiva de dados assintomaticos. Esse achado, documen-
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tado em 50 experimentos com pipeline consistente, é relevante para calibrar expectativas
realistas sobre o potencial e os limites de sistemas automatizados de diagnéstico visual.
A comparacao entre arquiteturas produziu uma hierarquia empiricamente robusta,
pois a superioridade da ResNet50 sobre o Hibrido CNN-ViT e o ViT-B/16 puro foi confir-
mada em 50 experimentos de benchmark com pipeline padronizado. O ViT-B/16, avaliado
na resolucao 512 x 512, obteve acuracia méxima de apenas 67,74%, inferior ao Hibrido
(71,68%) e muito abaixo da ResNet50 (77,97%). O estudo de ablagao com 48 experimentos
adicionais, ao variar o ntimero de patches do modelo Hibrido de 25 (5x5) a 196 (14x14),
demonstrou que o gargalo de desempenho nao reside na granularidade espacial da aten-
¢a0, mas na propria adequagao do mecanismo de atencao global para este dominio. Esses
achados contribuem para o debate na literatura sobre a adequacao de Transformers para
dominios com dados limitados e padrdes predominantemente texturais (DOSOVITSKIY
et al., 2021; TOUVRON et al., 2021). O detalhamento por classe, com destaque para os
extremos de N (96,4% de recall) e Completo (63,5% de recall), oferece ainda um mapea-
mento granular da dificuldade relativa de cada categoria, informacao que pode direcionar

esforcos futuros de coleta de dados e engenharia de features.

6.2.3 Contribuicoes Aplicadas

Do ponto de vista aplicado, a pesquisa demonstrou a viabilidade técnica em condigoes
controladas de estufa da classificacao automatizada de deficiéncias nutricionais em folhas
de café a partir de imagens RGB, com acuracia de 77,97% obtida pelo modelo ResNet50
na resolucao 512x512 na fracao temporal 6tima. Embora esse resultado nao seja ainda
suficiente para substituir integralmente o diagnéstico por um especialista, ele representa
uma prova de conceito, em condi¢oes controladas, para o desenvolvimento de ferramen-
tas de triagem e apoio a decisdo. Em cendrios praticos, um sistema com esse nivel de
acuracia poderia servir como uma primeira etapa de diagnostico, o que alerta o produtor
sobre possiveis deficiéncias e reduz a dependéncia de andlises laboratoriais custosas e de-
moradas, como a espectrometria de massa com plasma indutivamente acoplado (ICP-MS)
(HANSEN et al., 2013).

A identificacao de que a deficiéncia de N é altamente discriminativa (96,4% de recall)
possui relevancia direta para a pratica agronémica, dado que o N é um dos macronutrien-
tes mais demandados pela cultura do café e cuja deficiéncia causa impactos significativos
na produtividade (MALAVOLTA, 2006). Esse resultado sugere que, mesmo com as limi-
tagoes atuais dos modelos, um sistema de diagnodstico automatizado ja poderia oferecer
valor concreto para a deteccdo dessa deficiéncia especifica. Adicionalmente, os mapas
de ativacao gerados pelo Grad-CAM oferecem uma camada de explicabilidade que pode
aumentar a confianga dos agronomos na utilizacdo de tais ferramentas, ao demonstrar
que o modelo fundamenta suas decisoes em regioes foliares coerentes com o conhecimento

agrondémico estabelecido.
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6.3 Limitacoes

A primeira e mais relevante limitacao do estudo refere-se ao ambiente de coleta dos
dados. Todas as imagens foram obtidas em condigoes de estufa controlada, com ilumina-
¢ao padronizada, fundo uniforme e auséncia de fatores de confusao como sombreamento,
sobreposicao foliar, presenga de pragas e variacoes climaticas. Essas condi¢oes, embora
ideais para isolar o efeito das deficiéncias nutricionais e garantir a validade interna do
experimento, nao refletem a complexidade do ambiente de campo, onde os modelos se-
riam efetivamente utilizados. A generalizacdo dos resultados obtidos para cenarios reais
de producao permanece, portanto, uma questao em aberto que necessita de investigacao
especifica. De forma complementar, o estudo foi conduzido exclusivamente com a espé-
cie Coffea arabica, o que limita a extensibilidade das conclustes para outras espécies de
café, como Coffea canephora, ou para outras culturas agricolas que também sofrem de
deficiéncias nutricionais similares.

No que tange a escala dos dados, o dataset utilizado, com aproximadamente 28 mil
imagens distribuidas em sete classes e quatro vasos, pode ser considerado de porte mode-
rado para os padroes atuais de deep learning. Essa limitacao de escala pode ter impactado
de forma desproporcional as arquiteturas baseadas em Transformers, reconhecidamente
mais dependentes de grandes volumes de dados para superar o desempenho de CNNs
pré-treinadas (DOSOVITSKIY et al., 2021; TOUVRON et al., 2021). Dessa forma, a in-
feréncia de que as CNNs sao intrinsecamente superiores para este tipo de problema deve
ser interpretada com cautela, pois pode refletir, ao menos parcialmente, uma limitacao
do volume de dados disponivel e ndo apenas uma vantagem arquitetural intrinseca. Adi-
cionalmente, o nimero de réplicas biolégicas por tratamento, de quatro vasos por classe,
embora tipico de experimentos em casa de vegetacao, € insuficiente para isolar a variabi-
lidade individual entre plantas; em consequéncia, as conclusoes deste trabalho referem-se
aos tratamentos nutricionais avaliados sob condi¢oes controladas, e nao a variabilidade
genotipica e fenoldgica que se espera em campo.

Uma limitacao adicional, de natureza conceitual, decorre da estratégia de rotulagem e
de particionamento temporal. As classes foram definidas pelo tratamento nutricional apli-
cado a cada vaso, o que assegura a origem controlada da deficiéncia, mas nao corresponde
a um diagnodstico de estagio conduzido por especialista. Ademais, o particionamento tem-
poral opera sobre um tnico corte cronolégico global do conjunto ordenado por data, e nao
de forma independente por classe, de modo que se assume, de forma implicita, um tempo
de manifestacdo de sintomas semelhante entre as diferentes deficiéncias. Como o periodo
efetivamente assintomatico de cada deficiéncia nao foi estabelecido de forma independente,
as janelas temporais devem ser interpretadas como faixas do periodo experimental, e nao
como estagios sintomaticos calibrados por nutriente.

Do ponto de vista do treinamento, o nimero maximo de 20 épocas, embora comple-

mentado por mecanismos de early stopping e reducao adaptativa da taxa de aprendi-
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zado, pode nao ter sido suficiente para que os modelos, especialmente os baseados em
Transformers, convergissem plenamente. A estratégia de validacdo adotada, o hold-out
estratificado 80/20, embora estével e adequada para o escopo deste trabalho, nao oferece
as garantias estatisticas da validacao cruzada k-fold completa, o que limita a robustez
das estimativas de desempenho reportadas. Finalmente, a auséncia de uma exploracao
sistematica de hiperparametros, como diferentes taxas de aprendizado, tamanhos de batch
e estratégias de data augmentation especificas para cada arquitetura, constitui uma limi-
tagao adicional, dado que cada familia de modelos pode responder de maneira distinta a

diferentes configuracoes de otimizacao.

6.4 Trabalhos Futuros

A direcao mais imediata e critica para a continuidade desta pesquisa consiste na va-
lidacao dos modelos em condigoes de campo, que constitui pré-requisito para a traducao
das observacoes deste trabalho em recomendacgoes operacionais para o produtor. Um es-
tudo de validacao externa, com imagens coletadas em lavouras comerciais com variacoes
naturais de iluminagao, angulo de captura, estagio fenolégico e fundo complexo, permi-
tiria avaliar a real capacidade de generalizacao dos classificadores treinados em ambiente
controlado. Essa etapa poderia incluir a construcao de um novo dataset anotado por
agronomos especialistas, com imagens capturadas por smartphones e drones, de forma
a simular cendarios realistas de utilizacdo. A comparacao entre o desempenho em estufa
e em campo forneceria uma medida objetiva do domain gap, o que orienta o desenvol-
vimento de estratégias de adaptacao de dominio caso a degradacao de desempenho se
mostre significativa.

Uma direcdo complementar, diretamente ligada a motivagao de deteccao precoce que
orientou este trabalho, consiste em quantificar a detectabilidade em termos de tempo de
calendario. Em vez de expressar a viabilidade do diagnéstico apenas em funcao da largura
da janela de dados, tal andlise buscaria estimar a partir de quantas semanas ou meses
apés a inducgao da deficiéncia os modelos passam a discrimina-la de forma confiavel, e
confrontar esse marco com o momento em que os sintomas se tornam perceptiveis a
inspecao humana. Essa caracterizacao permitiria mensurar de forma direta a antecipagao
diagnostica proporcionada pela abordagem automatizada, aspecto que o presente desenho
experimental, centrado na largura da janela temporal, nao isolou.

Outra vertente promissora ¢ a adogao de uma formulagao hierarquica do problema
de classificagdo, na qual um primeiro estagio distinguiria folhas saudaveis de folhas de-
ficientes e um segundo estagio identificaria a deficiéncia especifica. Essa decomposicao
poderia mitigar a confusao observada entre a classe de controle e os estagios iniciais das
deficiéncias, evidenciada pelo menor recall da classe Completo, além de alinhar a estru-

tura do classificador ao fluxo de decisdo agrondémico, que tipicamente parte da detecgao
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de anormalidade para o diagnodstico do nutriente especifico.

Uma segunda linha de investigacao promissora envolve a exploracao de arquiteturas
mais recentes que buscam reconciliar as vantagens dos mecanismos convolucionais e de
atencao de formas distintas das exploradas nesta dissertacao. Modelos como Swin Trans-
former (LIU et al., 2021) e variantes hierarquicas baseadas em atengdo representam avan-
¢os arquiteturais que podem alterar o equilibrio observado entre CNNs e Transformers. O
Swin Transformer, em particular, introduz atencao em janelas locais com deslocamento,
e combina a eficiéncia computacional das convolugoes com a flexibilidade dos mecanismos
de atencao. Avaliar essas arquiteturas sob o mesmo protocolo experimental estabelecido
nesta pesquisa permitiria expandir o benchmark e verificar se a superioridade das CNNs

se mantém frente a designs hibridos mais sofisticados.

A integracao de modalidades de dados complementares constitui uma terceira direcao
de trabalho futuro com elevado potencial, alinhada as tendéncias identificadas em revisoes
recentes da literatura (UPADHYAY et al., 2025; SHOAIB et al., 2025), que apontam a
fusdo multimodal e a implantacao em dispositivos méveis como fronteiras promissoras para
a visao computacional aplicada a agricultura. A combinagao de imagens RGB com dados
de sensoriamento remoto hiperespectral ou multiespectral poderia capturar alteragoes
bioquimicas nas folhas que precedem a manifestacao de sintomas visiveis, o que antecipa o
diagndstico para estdgios ainda mais precoces do estresse nutricional (LIAKOS et al., 2018;
SOUSSI et al., 2024). Abordagens de fusdo multimodal, que combinam features extraidas
de diferentes fontes de dados em uma representacao unificada, tém demonstrado resultados
promissores em outros dominios (ALBAHLI, 2025) e poderiam ser adaptadas para este
contexto. Adicionalmente, a incorporacao de dados meteorolégicos, edaficos e fenoldgicos
em modelos multimodais poderia enriquecer o poder diagnostico dos classificadores, o que
fornece contexto ambiental que auxilie na diferenciacao entre deficiéncias nutricionais e

outros estresses abidticos.

O desenvolvimento e a implantagao de solugoes em dispositivos moéveis e de borda, edge
devices, representa uma quarta vertente de trabalho futuro de grande relevancia aplicada.
A otimizacao dos modelos por meio de técnicas como destilacdo de conhecimento, kno-
wledge distillation, quantizacao e poda, pruning, permitiria sua execucao em smartphones
e dispositivos embarcados de baixo custo, o que viabiliza o uso em campo por produtores
que nao dispéem de conectividade permanente com a internet. Um aplicativo movel que
permita ao agricultor capturar uma imagem de folha e obter, em tempo real, uma esti-
mativa da deficiéncia nutricional poderia democratizar o acesso a diagnosticos que hoje

dependem de infraestrutura laboratorial ou de consultoria especializada.

Por fim, a expansao do dataset constitui uma necessidade transversal a todas as dire-
¢oes mencionadas. A inclusao de outras espécies do género Coffea, como C. canephora, e
de variedades hibridas, de deficiéncias adicionais, como micronutrientes, entre eles ferro,

manganés e zinco, e de condi¢oes ambientais diversificadas, como diferentes altitudes, ti-
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pos de solo e regimes hidricos, permitiria treinar modelos mais robustos e generalizaveis.
A integracao desses classificadores com sistemas de recomendagao de fertilizantes, capa-
zes de converter o diagnodstico visual em prescrigoes agronomicas especificas, entre elas o
tipo de fertilizante, a dosagem e o momento de aplicagao, representaria o passo final para

transformar a pesquisa em uma ferramenta de impacto efetivo na cafeicultura de precisao.

6.5 Consideracoes Finais

Esta dissertacao avangou na compreensao de um problema relevante e pouco explorado
na literatura, qual seja, a relagdo entre a dimensao temporal dos sintomas de deficiéncias
nutricionais e a capacidade de classificacdo de modelos de deep learning. Ao demonstrar
quantitativamente que a acurdcia de classificacdo segue uma curva de sino temporal, de
64,57% na janela mais restrita, correspondente ao frac95, para 77,97% na janela de me-
lhor desempenho, correspondente ao frac60, e 75,92% com inclusao excessiva de dados
assintomaticos, a pesquisa forneceu uma resposta concreta e matizada a pergunta central
que a motivou. A existéncia de uma janela temporal de melhor desempenho indica que
nao basta “mais dados”; é necessario selecionar a janela temporal adequada para ma-
ximizar a capacidade discriminativa do classificador. A constatacao de que a ResNet50
superou consistentemente abordagens hibridas CNN-ViT, confirmada em 50 experimen-
tos de benchmark e corroborada por 48 experimentos de ablagdo, refor¢a a importancia
de avaliar empiricamente as premissas tedricas sobre a adequacao de arquiteturas para
dominios especificos, em vez de assumir que modelos mais recentes sao universalmente
superiores.

Os resultados obtidos, embora circunscritos a um cenario experimental controlado,
langam bases sélidas para o desenvolvimento de ferramentas de diagnéstico automatizado
que possam, no futuro, auxiliar produtores e agronomos na identificacdo precoce de es-
tresses nutricionais em cafeeiros. A interseccao entre visao computacional e agronomia,
explorada neste trabalho, permanece um campo fértil para inova¢oes que combinem rigor
metodologico com impacto pratico, o que contribui para uma cafeicultura mais sustenta-

vel, eficiente e baseada em evidéncias.
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APENDICE

Resultados Completos dos

Experimentos

Este apéndice consolida os resultados numéricos de todos os 98 experimentos conduzi-
dos nesta pesquisa, organizados em duas tabelas: o benchmark principal (50 experimen-
tos) e o estudo de ablacao (48 experimentos). Para cada configuragio, sdo reportados a
acuracia (%) e o Macro F1-Score no conjunto de validagao. Os resultados resumidos e as

analises correspondentes encontram-se no Capitulo 5.

A.1 Benchmark Principal

A Tabela 10 apresenta os resultados de todas as 50 configuragdes do benchmark,
organizadas por arquitetura e resolu¢ao. Cada célula reporta a acuricia (%) e o Macro
F1-Score separados por barra. O melhor resultado de cada combinagao de modelo e

resolucao esta destacado em negrito.

Tabela 10 — Resultados completos do benchmark: acuracia (%) e Macro F1-Score para
os 50 experimentos. O melhor resultado de cada configuracao de modelo e
resolugao esta destacado em negrito.

Modelo / Resolugao frac50 frac55 frac60 frac65 frac70 frac75 frac80 frac85 frac90 frac95

ResNet50 314 x 314 74,73 /0,741 76,22 /0,755 76,34 /0,758 76,86 / 0,761 7510 /0,746 73,52 /0,733 73,50 / 0,735 69,78 / 0,685 70,47 /0,703 59,84 / 0,597
ResNet50 512 x 512 7592 / 0,754 7595 / 0,755 77,97 / 0,774 77,25 /0,767 76,41 / 0,760 73,84 / 0,736 73,10 / 0,724 72,93 / 0,722 7146 / 0715 64,57 / 0,645
Hibrido 314 x 314 67,28 / 0,667 66,01 /0,659 70,82 / 0,698 70,83 /0,702 71,68 / 0,713 (9,82 / 0,692 67,09 / 0,671 65,05 /0,636 64,96 / 0,640 50,39 / 0,491
Hibrido 512 x 512 69,69 / 0,687 67,76 / 0,670 71,27 / 0,707 67,23 / 0,667 65,57 / 0,653 67,77 / 0,676 66,40 / 0,655 65,05 / 0,649 61,61 /0,608 53,54 / 0,551
ViT-B/16 512 x 512 47,65 / 0,471 67,54 / 0,667 66,54 / 0,660 67,74 / 0,667 6537 / 0,652 63,12 / 0,630 61,48 /0,609 59,92 /0,592 57,09 / 0,573 46,46 / 0,464

A.2 Estudo de Ablacao

A Tabela 11 apresenta os resultados de todas as 48 configuragoes do estudo de ablagao
sobre a granularidade dos patches do modelo Hibrido CNN-ViT. As fragoes avaliadas
foram frac50 a frac75, num total de seis valores por configuragao. Cada célula reporta a

acuracia (%) e o Macro F1-Score. O melhor resultado global esta destacado em negrito.
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Tabela 11 — Resultados completos do estudo de ablacao: acuracia (%) e Macro F1-Score
para os 48 experimentos do Hibrido CNN-ViT. O melhor resultado global
estd destacado em negrito.

Patch / Resolugao frac50 frac55 frac60 frac65 frac70 frac75

5x5—-314 x 314 67,28 / 0,667 67,41 /0,668 70,08 /0,689 68,30 /0,681 69,32 /0,694 68,16 / 0,669
5 x5 —512 x 512 67,40 / 0,661 66,54 / 0,660 66,73 /0,672 66,10 / 0,654 66,56 / 0,666 65,09 / 0,644
Tx7-314x 314 66,46 / 0,658 65,88 /0,645 69,34 / 0,687 69,26 / 0,693 64,78 / 0,644 68,40 / 0,683
7Tx7-512x 512 65,39 / 0,640 68,33 /0,681 70,18 /0,698 69,48 /0,693 68,40 / 0,677 66,04 / 0,656
10 x 10 - 314 x 314 65,55 / 0,646 67,72 /0,669 71,51 / 0,712 69,88 /0,697 70,96 / 0,707 65,41 / 0,654
10 x 10 - 512 x 512 66,10 / 0,656 65,22 / 0,639 67,87 / 0,668 67,12 /0,651 68,07 / 0,673 65,48 / 0,648
14 x 14 - 314 x 314 66,93 / 0,665 66,97 / 0,662 69,64 /0,695 70,55 /0,697 70,04 /0,688 68,64 /0,684
14 x 14 - 512 x 512 66,89 / 0,661 64,91 / 0,642 70,48 /0,702 68,58 / 0,671 66,56 / 0,654 60,84 / 0,614
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APENDICE

Analise Complementar de Desempenho

Este apéndice retine figuras de suporte a analise de desempenho apresentada no Ca-
pitulo 5: o custo computacional detalhado por fragdo temporal, as métricas individuais
por classe em formato grafico e as matrizes de confusao dos cenarios complementares ao

melhor modelo.

B.1 Custo Computacional por Fracao Temporal

A Figura 24 detalha os tempos de treinamento registrados pelo MLflow para cada
arquitetura e fracdo temporal na resolu¢ao 512 x 512. A diferenga entre o ViT-B/16 ¢ as
demais arquiteturas é pronunciada nas fragoes de maior volume de dados (frac50—frac60),
com o ViT a demandar até 297 minutos contra 70 minutos do ResNet50. A andlise

agregada encontra-se na Tabela 6 do Capitulo 5.

B.2 Meétricas por Classe — Visualizacao Grafica

A Figura 25 apresenta as métricas de Precision, Recall e F1-Score do melhor mo-
delo (ResNet50, 512 x 512, frac60) em formato gréafico de barras agrupadas. Os valores

numeéricos correspondentes encontram-se na Tabela 7 do Capitulo 5.

B.3 Matrizes de Confusao Complementares

As Figuras 26 e 27 complementam a analise da Secao 5.6 do Capitulo 5 e apresentam
as matrizes de confusdo do cenario de pior desempenho temporal e do melhor modelo

Hibrido, respectivamente.
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Tempo de treinamento por arquitetura e fragao temporal
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Figura 24 — Tempo de treinamento (em minutos) por arquitetura e fragdo temporal, re-
gistrado pelo MLf1low para a resolugao 512 x 512. O ViT-B/16 apresenta custo
computacional 3—4x superior ao ResNet50, com maior discrepancia nas fra-
¢oes de maior volume de dados (frac50-frac60).

Métricas por Classe — Melhor Modelo (resnet50 512x512 frac60, 77.97%)

BN Precision
mm Recall
B Fl1-Score

1.04

Score

Ca Completo Mg

Figura 25 — Visualizacao das métricas de Precision, Recall e F1-Score por classe para o
melhor modelo (ResNet50, 512 x 512, frac60). A deficiéncia de Nitrogénio
apresenta métricas significativamente superiores as demais, enquanto as clas-
ses Completo e Enxofre exibem os menores F1-Scores.
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Matriz de Confusao - resnet50 512x512
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Figura 26 — Matriz de confusdo do cendario com janela temporal mais restrita (ResNet50,
512 x 512, frac9b, acurdcia de 64,57%). A dispersao significativa fora da
diagonal principal evidencia a dificuldade de discrimina¢ao quando o volume
de dados de treinamento ¢ severamente limitado. Comparar com a Figura 19.

Matriz de Confusao - hybrid_cnn_vit 314x314
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Figura 27 — Matriz de confusao do melhor modelo Hibrido CNN-ViT (314 x 314, frac70,
acuracia de 71,68%). A diagonal principal menos definida em rela¢ao ao Res-
Net50 evidencia maior confusdo entre classes, especialmente para Completo
e Enxofre.
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APENDICE C

Galeria de Mapas de Interpretabilidade

Este apéndice apresenta a visualizagdo abrangente da andlise de interpretabilidade
desenvolvida nas Segoes 5.7 e 5.8 do Capitulo 5, ampliando a cobertura para todas as sete

classes do problema.

C.1 Grad-CAM versus Atencao por Tamanho de Patch

A Figura 28 constitui a visualizacao mais abrangente da andlise de interpretabilidade.
Para cada uma das sete classes, compara-se diretamente o mapa Grad-CAM da layer3
do ResNetb0 com os mapas de atencao do Hibrido nas quatro configuracoes de patches.
Essa comparacao unificada permite ao leitor avaliar simultaneamente a qualidade relativa
de cada abordagem de interpretabilidade e o efeito da granularidade do grid de atencao

em todo o espago de classes do problema.
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hl

Grad-CAM vs Mapas de Atencdo — Todas as Classes

ResNet50 Hybrid Hybrid Hybrid
Grad-CAM (layer3) 7x7 (49) 10x10 (100) 14x14 (196)

o . . . . . .

Figura 28 — Comparativo completo entre Grad-CAM (layer3, ResNet50) e mapas de

atengdo do Hibrido CNN-ViT nas quatro configuragoes de patches para to-
das as sete classes. O Grad-CAM apresenta consistentemente padroes de ati-
vacao mais coerentes com a sintomatologia agrondémica em todas as classes,
independentemente do tamanho do grid de atencao utilizado pelo Hibrido.
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