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INTRODUCAO:

Frutos sdo amplamente consumidos e recomendados. Apresentam sabor agradavel, beneficios
nutracéuticos, vitaminas e minerais. Frutos climatéricos geralmente séo colhidos antes do inicio do
estadio climatérico para manter o processo de maturagcdo e evitar a perecibilidade. Caso contrario,
ocorre uma reducdo de seu tempo de prateleira. Assim, métodos de classificagcao de frutos baseados
no amadurecimento sdo necessarios para a comercializagdo e armazenamento de frutos. Em muitos
lugares, sobretudo em paises tropicais essa tarefa é realizada de forma manual, que é custosa,
demorada, cansativa e susceptivel a erros humanos. A classificacdo de estadios de maturagdo de
frutos tem sido uma fonte de pesquisas, principalmente com aplicacdo de aprendizado profundo. Com
aprendizado de maquina é possivel até mesmo substituir a atividade manual. Porém, pesquisas para
obter altas acuracias em modelos de aprendizado profundo tém gerado solugbes complexas, cujas
tomadas de decisdo nem sempre sdo entendidas por humanos. Com o objetivo de apresentar
informagbes para viabilizar a interpretagdo dos resultados, sdo adicionadas as técnicas de
interpretabilidade. Entendendo a l6gica e os recursos usados nas decisdes dos modelos, é possivel
verificar e validar melhor os resultados, melhorar o algoritmo e os dados de treinamento e extracdo de
informacédo. Assim, neste projeto propomos avaliar e estudar caracteristicas de imagens oriundas de
bancos de imagens disponiveis; aplicar uma técnica de interpretabilidade (Focused Attention
(PLAYOUT et al.,, 2022)). Para classificacdo dos estaddios de maturacdo, foi empregado vision-
trasnformer (ViT). Foi possivel identificar partes ou regides das imagens que mais impactam nas
decisbes dos modelos. Com mais pesquisas pode ser validado o uso de técnicas de interpretabilidade
para essa aplicacdo e proporcionar a visualizacdo dos principais aspectos, caracteristicas e variaveis
que contribuem para a classificacdo de estadios de maturacdo de frutos, com imagens obtidas do

Repositorio “Fruit Ripening Process Dataset and Model” - Ripening (2022).
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METODOLOGIA:

BASE DE DADOS: As imagens foram obtidas do repositério “Fruit Ripening Process Dataset

and Model” (RIPENING, 2022). As imagens apresentam dimensfes 416 x 416 pixels e apés data
augmentation € composto por um total de 18074 imagens, sendo 15792 para treino, 1525 para
validagdo e 757 para teste. As classes séo: frutos frescos, frutos maturos, maturagdo completa, frutos
em senescéncia, frutos danificados e frutos imaturos.

Modelagem com Vision Transformer (ViT): Para executar este trabalho foram usados os

recursos computacionais do "Centro Nacional de Processamento de Alto Desempenho em S&o Paulo
(CENAPAD-SP)." O codigo criado implementa um Vision Transformer simples com base no trabalho
de Dosovitskiy et al. (2020) com atencéo focada baseada no artigo de Playout et al. (2022). No mesmo
codigo sdo gerados logs de saida e erros. Foram importadas as seguintes bibliotecas: os, sys, logging,
datetime, torch, torch.nn, torch.optim, pandas, torchvision, transforms, torch.utils.data, DatalLoader,
Dataset, PIL, sklearn.metrics, classification_report, confusion_matrix, matplotlib.pyplot. Foi executado
em ambiente Python 3.10. e salva um mapa de aten¢éo focada para interpretabilidade.

O VIT divide as imagens em patches, tratando cada uma como um token de entrada para o
transformer, permitindo capturar padrdes espaciais relevantes para a classificacao.

Foram obtidas as métricas de desempenho, tais como: acuracia, relatério de classificacdo e
matriz de confuséo.

CLASSIFICATION REPORT:

* Precisao: Proporcao de classificacfes positivas corretas para aqguela classe.

* Recall: Proporcao de exemplos daquela classe corretamente identificados pelo modelo.

* Fl-score: Média harménica entre preciséo e recall, fornecendo uma visdo equilibrada entre
ambos.

* Support: Namero de amostras reais daquela classe no conjunto de teste.

» Accuracy: Proporcao total de acertos.

* Macro avg: Média simples de cada métrica entre as classes (todas as classes tém peso igual).

* Weighted avg: Média ponderada de cada métrica, de acordo com a quantidade de amostras
por classe.
MATRIZ DE CONFUSAO: A matriz de confusdo é uma ferramenta que ajuda a entender como

o modelo de classificacdo estd se comportando em relacdo a cada classe. Ela mostra ndo s6é os
acertos, mas também os erros do modelo, evidenciando como as classes estdo sendo confundidas
entre si. As linhas correspondem as classes reais e as colunas correspondem as classes preditas.
Cada célula da matriz mostra o nimero de exemplos da classe real ‘x’ que foram classificados como
classe ‘X’ pelo modelo. A diagonal principal mostra os acertos (quando classe real = classe predita).

Técnica de Interpretabilidade: Foi estudada e aplicada a técnica Focused Attention (Playout

et al., 2022) para avaliar a interpretabilidade das decisées do modelo ViT, destacando regides das

imagens mais influentes nas predicoes.

RESULTADOS E DISCUSSAO:
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DESEMPENHO DO MODELO VISION TRANSFORMER: O modelo Vision Transformer
alcancou acuracia de 64%. O desempenho do modelo foi avaliado utilizando as métricas de preciséo

(precision), revocacgao (recall) e fl-score para cada classe, conforme apresentado no relatério de
classificacdo (Tabela 1). Essas métricas permitem analisar ndo apenas a acuracia global, mas também
a capacidade do modelo em identificar corretamente cada estadio de maturacéo do fruto. Os valores
de precisdo indicam a proporgéo de previsdes corretas para cada classe, enquanto a revocacao avalia
a capacidade do modelo em recuperar todos 0os exemplos reais de cada classe. O fl-score combina

essas duas métricas, oferecendo uma avaliagdo equilibrada. A acurdcia geral do modelo sobre o

conjunto de teste foi de 64%. E necessario empreender trabalho para aumento da acuracia.

Tabela 1 — Relatorio de classificagdo do modelo.

Relatério de classificagdo

Precisdo Recall fl-score support

freshripe 0,58 0,60 0,59 156
freshunripe 0,74 0,57 0,64 212
overripe 0,51 0,78 0,62 178
ripe 0,62 0,67 0,64 351
rotten 0,72 0,63 0,67 448
unripe 0,70 0,59 0,64 174
Acuréacia 0,64 1519
macro avg 0,64 0,64 0,63 1519
weighted avg 0,66 0,64 0,64 1519

MATRIZ DE CONFUSAO:

Tabela 2 — Matriz de confuséo
Real/Predito Freshripe Freshunripe Overripe Ripe Rotten Unripe
Freshripe 93 0 1 56 6 0
Freshunripe 0 121 0 37 17 37
Overripe 1 0 139 19 19 0
Ripe 60 0 13 234 44 0
Rotten 6 3 117 31 284 7
Unripe 0 40 2 3 27 102

A Tabela 2 apresenta a matriz de confusdo do modelo para o conjunto de teste. Observa-se

que a classe “overripe” foi frequentemente confundida com “ripe”, indicando que o modelo encontra
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dificuldades para diferenciar esses estadios de maturacdo, possivelmente devido a semelhanca visual
entre eles. Esse banco de imagens apresenta grande complexidade, principalmente quando se tenta
segmentar os frutos. O fundo usado acaba por confundir e tem as mesmas cores das frutas. Por outro
lado, a classe “rotten” apresentou menos confusdes, sugerindo que suas caracteristicas sdo mais

distintivas para o modelo.
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Figura 2: Mean Focused Attention Map (CLS token)

A Figura 2 "Mean Focused Attention Map (CLS token)" ilustra o mapa médio de atencédo focada
da camada final do Vision Transformer (ViT) para uma imagem de teste (Figura 1). No ViT, a imagem é
dividida em pequenos patches, que sédo processados como tokens. O CLS token é inserido antes
desses tokens de patch e, apdés o processamento pelas camadas do Transformer. O CLS token
("Classification Token") é utilizado para agregar informacdes globais e realizar a classificacdo da
imagem. Sua saida € usada para prever a classe da imagem e permite que 0 modelo tome decisbes
de classificacéo a partir dele.

A imagem original (Figura 1) de 416x416 pixels € dividida no processamento em 13x13 patches
de 32x32 pixels cada, totalizando 169 patches. Cada posi¢cdo no mapa de atencdo corresponde a um
desses patches, indicando o grau de importancia atribuido pelo modelo aquela regido da imagem para
a tarefa de classificagéao.

Embora as dimensdes do mapa de atencéo (Figura 2) (170x170, incluindo o token CLS) nédo
correspondam diretamente a resolucdo da imagem original, é possivel relaciona-las considerando que
cada célula do mapa cobre uma regido retangular da imagem.

O mapa evidencia as regifes da imagem que receberam maior atencdo do modelo durante a
classificacdo, destacando as areas consideradas mais relevantes para a identificacdo do estadio de
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maturacao do fruto. As regides mais claras no mapa indicam maior importancia atribuida pelo modelo,
enquanto regides escuras ou azuladas tiveram menor influéncia na predicéo.

A escala de cores na Figura 2 indica a intensidade da atencédo (valores mais altos, tendendo a
0,7 indicam regides mais relevantes para o0 modelo). Assim, as areas mais claras (valores préximos a
0.7) mostram onde o modelo teve maior atengéo.

Isso permite uma analise interpretavel do modelo, mostrando se ele esta focando nas regides
corretas do fruto, como manchas, textura, cor ou sinais de maturacdo, ao invés de &reas irrelevantes
do fundo.

Em trabalhos futuros, para facilitar a interpretagéo visual, pode-se redimensionar o mapa de
atengcdo para o tamanho da imagem original e sobrepor, evidenciando graficamente as regifes de

maior interesse para o modelo.

CONCLUSOES:

E necessario realizar alteragdes na metodologia para que o modelo alcance melhor acuracia.
Apbs garantir que o Vision Transformer tenha bom desempenho no banco de imagens, aplica-se a
técnica de interpretabilidade para a visualizacdo de quais regifes da imagem contribuiram para a
decisdo do modelo. Com essas informacBes € possivel saber se o modelo tomou por base
caracteristicas relevantes do fruto ou se foi baseado em regides fora do fruto, que nado estéo

relacionadas com o processo de maturacao.
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