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Resumo

Pragas da agricultura de citros sdo fatores relevantes da perda de producgdo e, por isso, 0 motivo
de grande investimento em prevencdo de seus agentes causadores. No Brasil, o Manejo Inte-
grado de Pragas (MIP) € o método mais utilizado para prevenir e amenizar os estragos causados
pelas pragas e pelos vetores de doengas nas lavouras. No entanto, seus resultados sdo propensos
a erros humanos, pois sdo executados por trabalhadores que vao aos pomares para identificar
visualmente sintomas de doencas, insetos e dcaros. Nesta tese, foram propostos métodos de
aprendizado fracamente supervisionados e aprendizado profundo para ajudar a automatizagdo
da identificacdo de ameacas presentes no MIP. Para isso, a base de dados Citrus Pest Benchmark
foi coletada utilizando dispositivos moveis e lupas para contemplar os requisitos necessarios do
reconhecimento das pragas mais relevantes do interior paulista invisiveis a olho nu. Os méto-
dos propostos para classifica¢do bindria, chamados MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided,
utilizam dois tipos de abordagens fracamente supervisionadas: a primeira abordagem, aprendi-
zado por multiplas instancias, é guiada pela segunda, mapas de saliéncias criados por mapas de
ativacdo. Os dois métodos mostraram que sdo capazes de reconhecer e classificar imagens com
regides de interesse muito pequenas relativamente ao tamanho total da drea capturada, como
as imagens da base coletada. Além disso, uma nova formulagdo matemdtica, chamada Two-
WAM, referente aos mapas de ativagdo baseados em atencdo foi proposta e utilizada, produziu
localiza¢Oes fracamente supervisionadas capazes de chegar ao nivel de métodos totalmente su-
pervisionados. A atenc¢do, como foi proposta, ajudou no processo de encontrar regides muito
pequenas, como as dos dcaros. Para o problema de diferenciar entre varias espécies de dcaros
(classificacao multirrétulos), os experimentos mostraram que o uso do rétulo referente a classe
negativa influenciou negativamente na geracao e treinamento de modelos. Por outro lado, o uso
da adaptacdo de dominio ndo supervisionada, conjuntamente com os mapas de ativacdo basea-
dos em atenc¢do, teve um impacto positivo nos resultados de classificacdo de dcaros. Também,
foram executados experimentos com outra base de dados chamada IP102, que contém imagens
de pragas grandes e salientes. Esses experimentos avaliaram a classificacdo de diferentes tipos
de insetos e dcaros e quantificaram as localizagdes fracamente supervisionadas. As propostas
desta tese, além de produzirem 6timos resultados para pragas pequenas e minusculas, sem-
pre estiveram ao mesmo nivel que os melhores classificadores para a I[P102, porém com uma
rede mais leve.



Abstract

Pests in citrus yields are relevant factors in production losses and, therefore, the reason for sig-
nificant investments in preventing their threats. In Brazil, Integrated Pest Management (IPM)
is the most used method to prevent and mitigate the damage caused by pests and disease vec-
tors in crops. However, their results are prone to human error because workers perform the
management by going to orchards to identify symptoms of diseases, insects, and mites visually.
This thesis proposes weakly supervised learning and deep learning methods to help automate
threat identification present in IPM. For this, the Citrus Pest Benchmark dataset was collected
using mobile devices and magnifying glasses to contemplate the requirements for classifying
the most relevant pests in the Sao Paulo countryside that are invisible to the naked eye. The pro-
posed methods for binary classification, called MIL-Guided and Attention-based MIL-Guided,
use two types of weakly supervised approaches: the first approach, multi-instance learning, is
guided by the second, saliency maps created by activation maps. Both methods showed that
they could recognize and classify images with proportionally tiny regions of interest, such as
the images of the collected dataset. Furthermore, a new mathematical formulation, called Two-
WAM, referring to attention-based activation maps, was proposed and used, producing weakly
supervised locations capable of reaching the level of fully supervised methods. Attention, as
proposed, helped in finding tiny regions, such as mites. To distinguish between various mite
species (multi-label classification), the experiments showed that the label referring to the nega-
tive class negatively influenced the models’ training. On the other hand, unsupervised domain
adaptation, in conjunction with attention-based activation maps, positively impacted mite clas-
sification results. Moreover, experiments were conducted with another database called IP102,
which contains images of salient pests. These experiments evaluated the classification of dif-
ferent types of insects and mites and quantified the weakly supervised locations. In addition to
producing excellent results for tiny pests, these thesis proposals have always been at the same
level as the best classifiers for IP102 but with a smaller deep neural network.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo descreve os principais topicos que serdo abordados durante o decorrer deste texto.
A Secdo 1.1 especifica os principais problemas relativos ao tema de classificacdo de pragas da
lavoura de citros. A Secdo 1.2 apresenta as motivagdes e os desafios relacionados ao uso de re-
des neurais nesse dominio. As Secoes 1.3, 1.4 e 1.5 descrevem, respectivamente, os objetivos,
as questdes de pesquisa e as contribui¢des do trabalho que se relacionam aos avangos cienti-
ficos para a computacdo e seus beneficios para a drea de citricultura. As publicacdes geradas
durante o doutorado sdo listadas na Secao 1.6. Finalmente, a organizacdo do texto desta tese de
doutorado € apresentada na Sec¢ado 1.7.

1.1 Descricao do Problema

As pragas da lavoura e os vetores de doencas sdo extremamente danosos para a agricultura
mundial e causam perdas significativas. Por exemplo, o inseto psilideo (Diaphorina citri) que
propaga a doenca Greening (Diaphorina citri) — doenga mais importante e destrutiva da citri-
cultura [65] —, também conhecida como Huanglongbing (HLB), causou perdas de 13,2 bilhdes
de dolares na Florida entre 2005 e 2016 [77] e, no Brasil, mais precisamente em Sao Paulo e
Minas Gerais, a perda da producdo em 2017 foi de 16,7%, o que corresponde a 32 milhdes de
plantas [17]. As perdas reais sdao muito maiores ao se considerar as plantas infectadas por ou-
tras doengas disseminadas por insetos e dcaros, como: a Clorose Variegada dos Citros (Xylella
fastidiosa) com 2,6% da infec¢ao; Cancro Citrico (Xanthomonas axonopodis) com 12,9% da
infeccdo [17]; e a Leprose (Citrus leprosis virus) com 10,9% de infeccao [48].

Os insetos e dcaros causadores de danos, denominados de pragas, e os vetores dispersores
de doencas sao normalmente muito pequenos e extremamente dificeis de serem classificados,
como € o caso do 4caro da ferrugem que mede em média 0,3 mm de largura e 0,7 mm de
comprimento [51] (a Figura 1.1d exemplifica o tamanho de um dos maiores dcaro sem aumento
optico). Uma das maneiras, incentivada pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
(Embrapa) [159], para encontrar as pragas e doengas € pela inspe¢do visual descrita no Manejo
Integrado de Pragas (MIP) [66] exemplificado na Figura 1.1, que € realizado pelas inspetoras
de pragas (Figura 1.1a), também conhecidas como pragueiras. Geralmente, nessa profissio, as
mulheres se destacam por serem mais atentas e distinguir melhor entre diferentes cores [ 164,

]. As inspetoras andam pelos pomares de citros colhendo amostras de arvores (Figura 1.1c¢),
verificando-as com uma lupa (Figura 1.1d) e descrevendo os resultados de suas andlises em
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PN
(a) Inspetora de
(pragueira)

pragas (b) Lupa utilizada hoje. ~ (c) Individuo da coleta  (d) Acaro em uma folha.
Figura 1.1: Manejo Integrado de Pragas como € realizado atualmente.

fichas ou sistemas de software especializados para dispositivos méveis [ 1 59]. No entanto, como
esperado, esse processo € propenso a falhas, uma vez que o cansaco das inspetoras ao final do
dia influencia o trabalho de anélise e classificacao.

A utilizacdo de dispositivos méveis empregados em vdrias fungdes tem se tornado comum
na agricultura, como a coleta de dados em campo, o controle de funciondrios nas lavouras e o
pedido e lancamento de notas de maquinario agricola. Diante desse cendrio, a utilizacdo dos
dispositivos mdveis, como maquinas para adquirir imagens de ameacas e auxiliar sua classifica-
¢d0, é um caminho natural, principalmente por causa do advento dos métodos de aprendizado
profundo (deep learning) [95]. Portanto, a matéria prima para automatizacao da classificacao
de pragas descritas no MIP é facil de se encontrar em campo, entretanto, hd outros desafios
e necessidades para um projeto real que usa o aprendizado profundo. Dentre esses desafios,
pode-se citar o tempo dispendido com a ida a campo para coleta de imagens, o nimero elevado
de imagens representativas do dominio para treinar os algoritmos, a disponibilidade do tempo
e conhecimento de especialistas para rotulacdo das imagens e, no caso especifico do dominio
da classificacdo de pragas, a obtencdo de imagens com granularidade fina das caracteristicas
relativas as regioes de interesse (RI) — regides onde os objetos de interesse realmente estdo —
muito pequenas. Sem uma forma pratica de lidar com estes problemas, torna-se impraticével o
uso do aprendizado profundo em campo.

Para lidar com esses desafios, torna-se necessario o uso de uma abordagem que: (i) econo-
mize o tempo de rotulagdo das imagens, pois a anotacdo de bases € dispendiosa; (ii) aumente
o numero de imagens para a etapa de treinamento, diminuindo o tempo de coleta em campo;
e (ii1) maximize a capacidade de extrair caracteristicas de pequenas regides nao uniformes, re-
duzindo a necessidade de geracdo de rétulos e obtencdo de imagens com RI centralizadas e
visualmente grandes ou salientes. Nesse caso, o uso de abordagens fracamente supervisionadas
foi proposto nesta tese, pois métodos de aprendizado por miiltiplas instancias (multiple ins-
tance learning, MIL) utilizam multiplos recortes ou, como serdo chamados, patches — regioes
das imagens contendo ou nao objetos de interesse — sem a necessidade de rotulacdo manual, o
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que aumenta o nimero de imagens independentemente do tempo de especialistas. Além disso,
os métodos de mapas de saliéncias fracamente supervisionados, como os mapas de ativacado,
sdo capazes de encontrar as localizacdes das RI com um certo grau de certeza sem o uso ativo
de especialistas. Adicionalmente, modelos ou abordagens baseadas em atengdo — abordagens
que incorporam a nog¢do de relevancia de caracteristicas [30] — aumentam a influéncia desse
tipo de regides no processo de classificagdo.

1.2 Motivacoes e Desafios

No contexto da automatizacdo do MIP ou automatizacdo da classificacdo de pragas — termos
designados para automatizagdo da classificacdo de pragas e vetores de doencas da lavoura de
citros descrita pelo MIP —, esta pesquisa apresentou grandes desafios devido a caréncia de da-
dos anotados. A falta de bases de dados especificas para esse contexto foi o primeiro desafio
e um dos principais motivos para diversas aplica¢des de aprendizado profundo ndo serem bem
sucedidas diretamente em campo [13]. No caso da andlise e classificagdo de pragas, quando
os trabalhos desta tese foram iniciados, as bases publicas eram escassas e, mesmo as existen-
tes atualmente, ndo satisfazem as necessidades especificas das pragas da agricultura citricola
paulista, pois muitas das pragas sdo regionais. Inclusive, muitas dessas bases foram coletadas
de fontes diversas disponiveis na Internet. Por exemplo, a PlantVillage [¢1] € uma base com
cerca de 55 mil imagens de sintomas de doencgas e plantas variadas (uma excecao em relacdo
ao numero de imagens) e contém, para os citros, somente imagens coletadas em laboratério da
doenca Greening. A base IP102 [197] contém diversas imagens de pragas, entre elas, vérias
relacionadas aos citros, mas suas imagens foram coletadas da Internet e ndo contemplam todas
as pragas necessarias para a execucao deste trabalho.

Outro desafio importante € a inadequacao das técnicas existentes de aprendizado profundo
para extrair caracteristicas de dreas muito pequenas durante o decorrer do processo de classi-
ficacdo de imagens [102, , ]. As arquiteturas sdo normalmente propostas para tarefas
gerais e de ponta a ponta — treinadas de forma Unica e monolitica —, pois os extratores de
caracteristicas, na maior parte das redes, sdo construidos com downsampling (redugdes), que
descartam caracteristicas mais finas em detrimento de dados semanticamente mais gerais. Isso
diminui a probabilidade de classificagdo correta quando as RI sdo muito pequenas em relagcdo
ao tamanho total das imagens. Entdo, € aceitdvel pensar que existe uma proporc¢do espacial
minima para que as caracteristicas de objetos sejam classificadas corretamente. Métodos de ge-
racdo de multiplos patches — métodos de criagdo de novas imagens a partir de um recorte das
imagens originais —, aliados ao MIL, possibilitam as condi¢des necessérias para o aprendizado
profundo ser aplicado neste contexto. Porém, aumentam o processamento das redes devido a
inferéncia de vérias imagens no lugar da imagem original.

Além dos problemas inerentes as redes neurais e RI muito pequenas, as condi¢des de coleta
presentes em campo afetam a produgdo de imagens e influenciam o aparecimento de ruidos tais
como borramento e luminosidade. Esses ruidos sdo naturais (intrinsecos) ao trabalho de campo
e, em uma aplicacdo, sempre estardo presentes na producdo. Portanto, torna-se necessario lidar
com imagens ruidosas no treinamento de redes neurais profundas para entender se seu uso
influencia o aprendizado. Além disso, deve-se compreender qual o impacto dos ruidos quando
as RI sdo muito pequenas.
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As redes de aprendizado profundo de propdsito geral para o MIL sdo escassas, principal-
mente por utilizarem premissas relativas aos dominios especificos de seu uso, como ocorre em
estudos na medicina [38]. Pelo fato do MIL trabalhar com supervisao inexata — tipo de supervi-
s@o em que hd um grau de rotulagao, entretanto, ndo suficiente para a tarefa desejada (Secao 2.4)
—, nota-se, na maior parte dos trabalhos disponiveis, a necessidade de adaptar as arquiteturas
de aprendizado profundo conhecidas. Essa adaptacdo € necessdria porque muitos patches nao
recebem a rotulagdo correta e o aprendizado profundo requer rétulos corretos das imagens para
modificar seus pardmetros. Assim, torna-se necessdrio o uso de métodos de aprendizado de
méaquina que guiem a producio de patches para diminuir os erros de rotulacdo, como os mapas
de ativagao.

Os mapas de ativacdo tém a propriedade de inferir localizacdes mesmo sem o treinamento
com rétulos para esse fim, chamados retangulos delimitadores (bounding boxes). Porém, os
métodos de geracao de mapas de ativacao, por serem fracamente supervisionados, trazem outros
desafios, tais como a inexatidao das saliéncias geradas e apenas o realce das caracteristicas mais
discriminativas das RI. Por exemplo, quando uma imagem contém um grupo de objetos com a
mesma classe, os mapas de ativacdo podem apontar uma regido entre esses objetos e, quando
uma regiao contém um objeto como, por exemplo, um boi, os mapas de ativacao podem salientar
somente a cabeca e os chifres como sendo as regides mais discriminativas para sua classificacao.
H4 um senso comum de que aprimorando a classificacdo melhora-se a localizagdo, entretanto,
as caracteristicas que discriminam uma classe podem ndo ser as mais apropriadas para inferir
as localizagdes dos objetos dessa classe.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho de pesquisa sdo:
O1. Criar uma base de dados com diferentes tipos de dcaros da citricultura paulista;
0O2. Verificar a importancia do tamanho das regides de interesse nas imagens;
03. Avaliar a integracdo dos métodos de multiplas instancias e mapas de ativagao;

O4. Melhorar os resultados do estado da arte para o problema de classificagao de pragas
nas bases avaliadas;

O5. Investigar a viabilidade do uso de métodos fracamente supervisionados na localiza-
¢do de pragas em imagens.

1.4 Questoes de Pesquisa

As principais questdes de pesquisa que esta tese visa responder sao:

Q1. Métodos de aprendizado fracamente supervisionados por multiplas instincias sdao
eficazes para a classificacdo de pragas da citricultura em regides pequenas?

Q2. Métodos de aprendizado fracamente supervisionados de mapas de ativacdo sao efi-
cazes para a localizac¢do de pragas?
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E possivel desenvolver uma arquitetura ponta a ponta para gerar mapas de ativa-
¢do que selecionem multiplas regides de interesse para a classificacdo automética de
pragas?

Q4. Ruidos, tais como luminosidade e borramento presentes na captura de imagens em

Q5.

campo, afetam o treinamento dos modelos de redes neurais profundas?

Uma localizacdo fracamente supervisionada mais acurada das pragas em um modelo
causa uma maior taxa de classificacao?

1.5 Contribuicoes

A automatizacdo da classificacdo de pragas tem grande potencial para melhorar a producao agri-
cola e o gerenciamento do processo como um todo. As principais contribui¢cdes deste trabalho

para a drea da computagdo sao:

CI.

C2.

C3.

C4.

Cs.

Um novo conjunto de dados de referéncia (benchmark) para o problema do reco-
nhecimento de pragas dos citros, em que pequenas regides de interesse contendo
diferentes tipos de dcaros estdao presentes nas imagens. O conjunto de dados, deno-
minado Citrus Pest Benchmark (CPB), estd disponivel em https://github.c

om/edsonbollis/Citrus—Pest—-Benchmark;

Meétodos fracamente supervisionados para classificagdo e localizagdo de pragas. Os
métodos, denominados MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided, estao disponi-
veisem https://github.com/edsonbollis/Weakly—-Supervised-L
earning-Citrus—-Pest-Benchmark e https://github.com/edson
bollis/Attention-based-MIL-Guided, respectivamente;

Uma nova formulacdo matematica, denominada Two-Weighted Activation Mapping
(Two-WAM), que utiliza dois pesos de treinamento para criacao de mapas de ativagao
baseados em atencdo;

Uma estratégia eficaz de selecdo de multiplas regides de interesse, denominada
Multi-patch Selection Strategy based on Saliency Maps (Patch-SaliMap), baseadas
em mapas de saliéncias para localizar automaticamente pragas dos citros;

Resultados competitivos em relagdo aos métodos disponiveis na literatura para duas
bases de dados desafiadoras (CPB e 1P102).

1.6 Publicacoes

As seguintes publicagdes em conferéncias e periddicos foram produzidas diretamente no con-

texto desta tese de doutorado:

* E. Bollis, H. Pedrini e S. Avila. Weakly Supervised Learning Guided by Activation Map-
ping Applied to a Novel Citrus Pest Benchmark. IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Workshops (CVPRW), Seattle, WA, USA, p. 310-319,


https://github.com/edsonbollis/Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Weakly-Supervised-Learning-Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Weakly-Supervised-Learning-Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Attention-based-MIL-Guided
https://github.com/edsonbollis/Attention-based-MIL-Guided
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2020. DOI: https://doi.org/10.1109/CVPRW50498.2020.00043.
h5-index: 89.

* E. Bollis, H. Maia, H. Pedrini e S. Avila. Weakly Supervised Attention-based Models
using Activation Maps for Citrus Mite and Insect Pest Classification. Computers and
Electronics in Agriculture, volume 195, 2022. DOI: https://doi.org/10.1016/
j.compag.2022.106839. Fator de impacto: 6,757.

A seguinte publicacdo foi produzida em colaboragdo com outro projeto de pesquisa durante
o periodo de doutorado:

* A. Ishikawa, E. Bollis e S. Avila. Combating the Elsagate Phenomenon: Deep Learning
Architectures for Disturbing Cartoons. 7Tth International Workshop on Biometrics and
Forensics (IWBF), Cancun, Mexico, p. 1-6, 2019. DOI: https://doi.org/10.1
109/IWBF.2019.8739202. h5-index: 15.

1.7 Organizacao do Texto

Os capitulos subsequentes deste texto estdo organizados como segue. O Capitulo 2 descreve os
principais conceitos relacionados as pragas, as doengas e aos vetores de doencas, ao Manejo In-
tegrado de Pragas e aos métodos de aprendizado fracamente, semi e totalmente supervisionados.
O Capitulo 3 revisa a literatura relativa ao aprendizado por multiplas instancias, mapas de ativa-
¢do, métodos baseados em atenc¢do e trabalhos de agricultura relacionados com o aprendizado
profundo. O Capitulo 4 descreve as principais caracteristicas da base coletada, denominada
Citrus Pest Benchmark. O Capitulo 5 apresenta e discute as abordagens propostas nesta tese de
doutorado e as medidas de avaliac@o para as redes de aprendizado profundo utilizadas. O Capi-
tulo 6 reporta e avalia os resultados obtidos a partir dos métodos desenvolvidos. O Capitulo 7
conclui o texto desta tese com comentdrios finais e sugestdes para trabalhos futuros.


https://doi.org/10.1109/CVPRW50498.2020.00043
https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.106839
https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.106839
https://doi.org/10.1109/IWBF.2019.8739202
https://doi.org/10.1109/IWBF.2019.8739202
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Capitulo 2

Conceitos Relacionados

Este capitulo descreve os principais conceitos relacionados a classificacdo de pragas e doencas
em campo (Se¢do 2.1) e ao manejo integrado de pragas (Secdo 2.2), aos tipos de classificacio
(Secdo 2.3) e aos tipos de aprendizado (Secao 2.4).

2.1 Pragas, Doencas e Vetores de Doencas

As pragas sao insetos ou dcaros que causam (sd@o o motivo direto de) perdas para a lavoura,
ou seja, sdo a razao principal da perda de producdo e do aparecimento de sintomas. As pragas
possuem diversos tamanhos, entretanto, algumas sdo extremamente pequenas € impossiveis
de serem vistas a olho nu, tais como os acaros. Para isso, torna-se necessario o auxilio de
aumento Otico (Figura 2.1). Por esse motivo, insetos sdo explorados em diversos trabalhos
sobre classificacdo automaética de pragas [5, 52, 133] ou as pragas sao identificadas apenas por
seus sintomas como se fossem doencas [60, 132].

Ovo do bicho lixeiro Acaro predador maci Acaro da leprose (lupa 60x)
(Chrysoperla) (Iphiseiodes zuluagai) (Brevipalpus phoenicis)

Figura 2.1: Insetos e dcaros (pragas) muito pequenos ou invisiveis a olho nu.

As doengas sao causadas por fungos, virus ou bactérias. Como ndo sao identificaveis a olho
nu ou com aumento 6tico em campo, elas sdo reconhecidas por seus sintomas caracteristicos
(Figura 2.2). As doengas sdo muito mais devastadoras do que as pragas e, em alguns casos,
como o do Greening, ndo tém tratamento e os agricultores somente atenuam os danos causa-
dos. O cancro citrico, por outro lado, tem tratamento, mas seus frutos ndo sdo proprios para o
mercado consumidor quando os sintomas aparecem. A Figura 2.2 mostra os sintomas tanto do
Greening quanto do cancro citrico.



24

Greening ou Huanglongbing Cancro citrico
(Diaphorina citri — HLB ) (Xanthomonas axonopodis)

Figura 2.2: Sintomas de doengas. Figuras presentes nos trabalhos [49, 50].

Os vetores de doencas s@o agentes, normalmente insetos ou dcaros, que levam as doencas de
uma planta para outra. Isso ocorre quando um inseto ou dcaro estd em uma arvore doente e se
infecta com o fungo, virus ou bactéria de uma doencga e depois voa ou € carregado pelo vento até
uma arvore sadia que, ao final, infecta-se com a doenga trazida pelo vetor [67]. Os vetores de
doencas s@o normalmente pragas ou sao tratados como pragas para efeito de classificacdo [ 197].

2.2 Manejo Integrado de Pragas e a Classificacao e Preven-
¢ao de Pragas e Vetores de Doencas

O Manejo Integrado de Pragas (MIP), definido pela primeira vez em uma reunido na Itdlia na
década de 1950, foi descrito como um processo que, no ambiente associado a dinamica das
populacdes de pragas, utiliza técnicas e métodos adequados para manter as pragas em niveis
populacionais abaixo dos que causam danos econdmicos [66]. Posteriormente, o MIP foi ge-
neralizado para considerar vetores de doencas e sintomas iniciais de doencas. Assim, o MIP
descreve as diretrizes do processo de andlise, geréncia e classificacdo de pragas, doencas e
vetores de doencas para a aplicacdo de insumos e prevengdo de perdas.

Segundo o MIP, seu processo reduz os riscos de infestagdo ao controlar as populacdes de
pragas e vetores de doengas. Para prevenir a Leprose, por exemplo, € necessdrio verificar se o
numero de seus dcaros disseminadores aparece em mais do que 2% das frutas de uma unidade de
producdo e, em caso positivo, € necessdria a aplicagdo de insumos para manté-los abaixo desse
limiar. O MIP parte do principio de que, se os vetores de uma doencga e os insetos ou dcaros de
uma praga estiverem abaixo de um limiar, a probabilidade de dissemina¢do e do aparecimento
de sintomas serd baixa. Se sintomas aparecerem, serd necessario efetivar o contingenciamento
de danos, porque perdas ja estardo ocorrendo. Na Figura 2.3, alguns sintomas visiveis s@o
ilustrados, em que provavelmente perdas ja ocorreram.

O processo de manejo € realizado por amostragem estatistica, ou seja, a inspetora de pragas
vai a campo e seleciona drvores para a andlise e classificacdo visual das pragas e sintomas de
doencas. Em pomares de citros, uma percentagem de arvores de cada unidade de produgido é
analisada, dependendo da praga e da doenca, e, dessa andlise, sdo calculadas a taxa de infecc@o
média por drvore e a taxa de infec¢do da unidade de producao, estabelecendo um valor relativo
ao limiar proposto pelo MIP [159].
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Ferrugem Larva minadora dos citros
(Polyphagotarsonemus latus) (Phyllocnistis citrella)

Figura 2.3: Sintomas de Pragas. Figuras modificadas do trabalho de Santos Filho et al. [159].

No caso da Lima Acida do Tahiti, os especialistas caminham entre as arvores e utilizam
diferentes estratégias para selecionar individuos para amostragem. Uma das estratégias é a
escolha aleatdria das arvores, que € feita por meio do andar em ‘“ziguezague” por entre as ruas
da unidade de produgdo. Outra estratégia é a chamada trés por trinta, em que a inspetora de
pragas analisa uma rua, verificando uma arvore a cada trinta, e desconsidera outras duas ruas.
Uma pratica comum ¢ iniciar por ruas ou lugares distintos em datas distintas e ndo avaliar
individuos presentes nas bordas da unidade.

Os técnicos normalmente inspecionam cada planta observando os frutos, as folhas e o caule
com suas lupas e depois descrevem os resultados de suas andlises em fichas de papel ou em
ferramentas computacionais especializadas para dispositivos méveis. Um padrao € fornecer um
valor numérico para o grau de infec¢do de cada uma das doengas e pragas por planta visitada,
cujos valores geralmente variam entre O e 2, em que 0 indica auséncia total de insetos ou dcaros
especificos por praga e drea de andlise, 1 indica nimero abaixo de um limiar definido pelo MIP
e 2 indica grande nimero de insetos ou caros.

2.3 Classificacao Binaria, Multiclasses e Multirrotulos

Nesta tese de doutorado, classes sdo os elementos existentes em um individuo de pesquisa
que compartilham caracteristicas semelhantes. Em nosso contexto, os individuos de pesquisa
sdo imagens e cada elemento pertencente a uma classe possui uma regido de interesse (RI)
relacionada. Um rétulo € a anotacdo de uma classe segundo uma imagem. Cada base de dados
composta por imagens pode conter um nimero finito de classes e cada imagem pode conter um
nimero finito de rétulos.

Uma classificagdo bindria é uma tarefa que relaciona cada imagem a duas classes distintas,
uma classe para representar a existéncia de um elemento e outra para ndo existéncia. Matemati-
camente, uma tarefa de classificacdo bindria é uma funcio F' : X — Y que leva uma imagem de
um conjunto X qualquer em um conjunto bindrio Y = {0, 1}, que é o conjunto de rétulos para
as classes, em que 1 indica a existéncia do elemento desejado e 0 caso contrario. Exemplos de
notacdes vetoriais para representar essas classes podem ser: [0] ou [1], quando é usado apenas
um rétulo para representar as duas classes; e [0, 1] ou [1, 0], quando sdo usados dois rétulos para
as representacoes.

A classificagdo de multiplas classes, multiclasses ou multinomial, € a tarefa de classificar
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imagens em uma de trés ou mais classes, ou seja, a tarefa de gerar F': X — Y, em que X é um
conjunto de imagem qualquere Y = {1,...,n} paran € N, com n > 2 o niimero total de clas-
ses. Um exemplo de notagdo vetorial para representar essas classes pode ser [0, 0,0, 1,0,...,0],
nesse caso, somente um valor 1 aparecerd no vetor inteiro e o indice relativo a esse valor serd o
indice da classe referente a imagem.

A classificagdo de multiplos rétulos ou multirrétulos € a tarefa de classificacdo em que uma
imagem pode ter um ou mais rétulos, o que difere da classificagdo multiclasses. Matemati-
camente, uma classificacdo multirrétulos € a tarefa de encontrar uma fungdo £’ : X — Y,
em que X € o conjunto de imagens e Y = {0,1}", onde 1 indica a presenga de determinada
classe, 0 a sua ausénciae n € N com n > 2 o nimero de classes. Pode-se ainda definir YV

para a tarefa multirrétulos como sendo um conjunto de subconjuntos de {1,...,n}, ou seja,
Y = {y,y C {1,...,n}}. Um exemplo de notagdo vetorial para representa¢do multirrétulos
pode ser [0,0,1,1,0,...,1]. Neste caso, mais de um valor 1 pode aparecer no vetor e os indices

relativos a cada valor determinam as classes presentes na imagem. Porém, quando existe uma
classe negativa entre os multiplos rétulos, ndo € necessario um rétulo especifico para representa-
la. O vetor cuja auséncia de um indice que contenha o valor 1 pode representar a classe negativa:
[0,0,0,...,0] (n — 1 indices).

2.4 Aprendizado Totalmente Supervisionado, Fracamente
Supervisionado e Semissupervisionado

O aprendizado fracamente supervisionado € um termo geral que abrange uma variedade de tra-
balhos, cujo objetivo € construir modelos preditivos através de dados com supervisdo fraca ou
ndo totalmente confidvel. Tipicamente, hd trés tipos de supervisdo fraca [229]: (1) supervisdo
incompleta, que parte do pressuposto de que dois conjuntos de dados de treinamento siao consi-
derados, sendo o primeiro geralmente menor e rotulado, enquanto o segundo ndo rotulado; (ii)
supervisdo imprecisa, com apenas um conjunto de dados rotulados, entretanto, sem a certeza
de que os rétulos foram criados corretamente; (ii1) supervisdo inexata, cujo conjunto de treina-
mento € tinico e provido com rétulos de granularidade grossa, por exemplo, o uso de rétulos de
classe para segmentacdo ou localizacdo de objetos em imagens. A Figura 2.4 mostra a relagao
entre os diferentes tipos de aprendizado.

Aprendizado Fracamente Supervisionado

Supervisao Incompleta Supervisao Inexata

Semissupervisionado Multiplas Instancias
Supervisao Imprecisa

Totalmente
Supervisionado Mapas de Ativacao

Figura 2.4: Ilustracdo do aprendizado fracamente supervisionado e seus subtipos de aprendiza-
dos para tarefas sem interven¢@o humana. Figura baseada no trabalho de Zhou [229].

A definicdo formal de uma tarefa para o aprendizado totalmente supervisionado é uma res-
tricao da defini¢do de aprendizado semissupervisionado, cuja definic@o recai sobre a defini¢ao



27

de tarefas para o aprendizado com supervisido incompleta. Assim, pode-se dizer que tanto o
aprendizado semissupervisionado quanto o totalmente supervisionado sdo formas de aprendi-
zado fracamente supervisionado.

No aprendizado totalmente supervisionado (Figura 2.5a), usa-se um conjunto de treina-
mento rotulado para encontrar os melhores parametros de uma tarefa (funcdo ou modelo),
que serd avaliada em um conjunto de teste. Dado um conjunto de dados de treinamento
Dy ={(zi,yi),y: = f(x;),z; € X,y; € Y,i € N},emque X C R"™ é o espago m-dimensional
de caracteristicas reais de D, e f é uma fun¢do que mapeia cada elemento de X para o con-
junto de rétulos Y, uma tarefa totalmente supervisionada € definida formalmente como uma
aproximacdo da fun¢do f por uma fungdo F' : X — Y que prevé os rétulos para um conjunto
previamente escolhido de dados de teste D;, ndo conhecidos durante a geracdo de F'. A agdo
de calcular F' é conhecida como treinamento. Exemplos de tarefas totalmente supervisionadas
sdo comuns na literatura, tais como as tarefas de classificacdo e detec¢do de objetos na base de
dados ImageNet [V 1] e a tarefa de segmentacao da base de dados MS COCO [108].

No aprendizado semissupervisionado (Figura 2.5b), além dos conjuntos enunciados pelo
aprendizado totalmente supervisionado, hd um conjunto sem rétulos, utilizado ou ndo, simulta-
neamente com o conjunto de treinamento, para melhorar a tarefa avaliada nos testes. Ou seja,
dado um conjunto de treinamento D, como definido anteriormente, e um conjunto de dados
sem rétulos U = {u;,i € N} [38], uma tarefa F' : X — Y é uma aproximag@o da fungio f que
emprega as caracteristicas de Dg e U para prever rétulos em D;. Em um método semissuper-
visionado, D; ndo é conhecido durante o treinamento e U ndo necessariamente € igual a D; e
nem pode-se admitir que suas distribui¢des sdo iguais [229].

Meétodos de aprendizado semissupervisionado sdo baseados em suposi¢des ou conhecimen-
tos pré-adquiridos sobre o dominio dos conjuntos de dados para auxiliar a tomada de decisdao
das tarefas, associando propriedades da distribui¢do dos elementos de X com propriedades de
F'. Entretanto, quando a suposi¢cdo ndo procede, ha um alto risco de os métodos terem efi-
cécia muito baixa, ndo compensando seu uso. Exemplos de conhecimento a priori incluem
(1) a suposi¢cdo de proximidade, em que elementos préximos em um espaco de caracteristicas
tém alta probabilidade de pertencerem a mesma classe, (i1) suposicdo de clusterizacdo, em que
exemplos pertencentes a um grupo (cluster) devem pertencer a mesma classe e (iii) suposi¢ao
de densidade, em que dreas com pouca densidade de elementos no espaco de caracteristicas
tém alta probabilidade de serem regides de fronteira. Em , 0 uso de um método semissu-
pervisionado, denominado self-training, obteve resultados de estado da arte [202] na base de
dados ImageNet. Na abordagem self-training, o treinamento inicia-se com a adequacdo de um
classificador F' com base em Dy, depois aplica-se a inferéncia desse classificador F' nos ele-
mentos de U e adiciona-se os elementos de U, com rétulos preditos por £, aos exemplos de
treinamento, gerando um novo conjunto de treinamento D’ = X U{(u;, F'(u;)),u; € U,i € N}
para treinar um novo classificador. Ha outra abordagem, além da semissupervisionada, para
a definicdo de problema de supervisdao incompleta, chamada aprendizado ativo [163], entre-
tanto, diferentemente do aprendizado semissupervisionado, utiliza influéncia humana direta no
momento do treinamento.

O aprendizado com supervisdo imprecisa [229] (Figura 2.5¢) considera rétulos erronea-
mente atribuidos e rétulos ndo totalmente corretos, ou seja, atribuicdo de um elemento que ndo
existe e ndo atribui¢do de um elemento em que ele esta presente. Sua definicdo formal € similar
ao aprendizado totalmente supervisionado, adicionando-se a premissa de que o conjunto Dy
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Aprendizado
Semissupervisionado

Aprendizado
Totalmente
Supervisionado

(a) Os circulos vermelhos representam indi-
viduos da classe positiva, azuis da classe ne-
gativa e marcacgdes em laranja representam a
localizacao das RI.

o

Aprendizado L
com Supervisio |:> -

Imprecisa :
*

(c) Os circulos vermelhos representam indi-
viduos da classe positiva, azuis da classe ne-
gativa, com “X” erros de rotulacio e marca-
¢des em laranja representam as localizagdes

(b) Os circulos vermelhos representam indi-
viduos da classe positiva, azuis da classe ne-
gativa, brancos sem rétulos e marcagdes em
laranja representam a localizagdo das RI.

a

Aprendizado
com Supervisao
Inexata

(d) Os circulos vermelhos representam ima-
gens da classe positiva, azuis da classe ne-
gativa e marcagdes em laranja representam a
localizacdo das RI.

das RI, inclusive incorretas.

&
%

Aprendizado
por Multiplas
Instancias
(MIL)

(e) Os circulos vermelhos representam bags
da classe positiva, azuis da classe negativa
e marcacdes em laranja representam patches
ou instancia das bags.

Figura 2.5: Tlustracdo dos diversos tipos de aprendizado para classificacdo. Figura inspirada no
trabalho de Cheplygina et al. [38].
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contém rétulos que podem ser incorretos. Assim, D, = {(x;,u:),v: = f(x:),2; € X,y; €
Y,i € N} U {(z;,y5),y; # f(z;),z; € X,y; € Y,j € N} e, mesmo com essas condigdes,
F' deve prever os rétulos corretos para um conjunto ;. Esse tipo de situacdo ocorre quando
os elementos de rotulagdo sdo dificeis de serem visualizados, como a existéncia de pequenos
nodulos cancerigenos em imagens médicas ou quando os rétulos sdo produzidos por ndo es-
pecialistas, causando erros em sua anotacdo. Geralmente, os trabalhos com tarefas referentes
ao aprendizado com supervisdo imprecisa se dividem em métodos para buscar a correcao dos
rétulos ou métodos robustos a erros de rotulagao.

Em tarefas para supervisao inexata, algum nivel de supervisdo € dado, entretanto, essa su-
pervisao ndo € suficiente para a utilizacdo de aprendizado totalmente supervisionado, ilustrado
na Figura 2.5d. O exemplo precursor dessa drea € a predi¢do do efeito do principio ativo de
drogas [54] e seu objetivo € indicar se uma forma de molécula produzird efeito ou nido. As
moléculas tém muitas formas que podem ou nao ativar seu efeito e a observacao para cada uma
de suas variantes € impraticavel. Entdo, rotula-se as moléculas como um grupo para decidir
se uma forma especifica desse grupo produz algum efeito. Essas tarefas sdo conhecidas como
tarefas de aprendizado por multiplas instancias (multiple instance learning, MIL).

Recentemente, outra classe de algoritmos com supervisdo inexata surgiu a partir do estudo
dos métodos de aprendizado profundo descritos na Secdo 2.4.1. Os algoritmos utilizam somente
rétulos de classificagc@o para gerar mapas de saliéncias e inferir a localizacao de objetos contidos
nas imagens de entrada. Essa classe de algoritmos recebe o nome do seu precursor mapeamento
da ativacdo de classes (class activation mapping, CAM) [227] ou somente mapas de ativagao,
descritos na Secdo 2.4.4.

2.4.1 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo (deep learning) [95] € uma subdrea do aprendizado de mdiquina que
emprega algoritmos para processar dados através de um aprendizado multiestdgios inspirado
na propagac¢ao de impulsos elétricos do cérebro humano. Inicialmente desenvolvidos para ge-
racdo de algoritmos de aprendizado totalmente supervisionado, hoje o aprendizado profundo
apresenta exemplos empregados em praticamente todas as divisdes do aprendizado fracamente
supervisionado, atuando, na maior parte das vezes, como extratores de caracteristicas. As redes
neurais profundas (deep neural networks, DNNs) [76] utilizam (muitas) camadas de neurdnios,
normalizagdes e poolings para processar os dados por meio de valores numéricos armazenados,
chamados de parametros (com grande presen¢a nos neurdnios mas nao restrito a eles). As infor-
macodes ou caracteristicas do problema sdo usualmente passadas através dessas camadas, com a
saida da camada anterior fornecendo a entrada para a proxima camada.

Redes neurais convolucionais (convolutional neural networks, CNNs) [91, ], como a
LeNet [94] (primeira DNN largamente conhecida) e a AlexNet [91], foram precursoras do uso
extensivo de camadas e trouxeram consigo o aumento do nimero de parametros e, consequen-
temente, a necessidade de maior poder computacional para treinar, testar e executar as redes.
Arquiteturas, tais como as redes Inception [171] e ResNet [71], em algumas de suas versoes,
utilizam mais de cem camadas para construir suas redes.

As DNNs requerem muitas imagens para serem treinadas € a maior parte das pesquisas uti-
liza imagens da Internet, cuja coleta € relativamente facil, entretanto, podem nao ser suficientes
para tarefas especificas que deveriam seguir protocolos rigidos de coleta de dados. Entdo, para
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aplicacdes que sdo utilizadas em tarefas reais, torna-se necessario estabelecer estratégias que au-
xiliem o treinamento das DNNs, aumentando os dados disponiveis. Uma estratégia largamente
utilizada com as redes € a aumentacdo de dados (data augmentation), que aplica transformacoes
geométricas e radiométricas nas imagens para ampliar a quantidade dos dados [63]. Outra estra-
tégia atualmente utilizada para treinar as redes € o reuso de redes pré-treinadas em outras bases
e que fazem bem o papel de extracdo de caracteristicas. Essas redes podem ser usadas para o
retreinamento de outros métodos que serdo gerados ou que ja existam na literatura. O reuso
do aprendizado das redes neurais recebe o nome de transferéncia de aprendizado (transfer lear-
ning) [129]. Esse reuso pode ser aplicado por meio do fine tuning (adapta¢iao) do treinamento
de uma ou mais camadas de um modelo, previamente treinado, em uma nova base de dados.

As DNNs, como outros métodos para geracdo de modelos, exibem problemas como o so-
breajuste (overfitting). O sobreajuste ocorre quando um modelo se adapta excessivamente aos
dados de treinamento, impedindo a generalizacdo das predi¢cdes e diminuindo sua efetividade.
H4 técnicas que diminuem a influéncia do sobreajuste, chamadas de técnicas de regularizacdo.
Uma delas, denominada abandono ou dropout [ | 68], consiste em remover conexdes entre cama-
das de neurdnicos enquanto as DNNs estdo sendo treinadas. Isso forca que caminhos diferentes
dentro das redes neurais sejam utilizados para derivar caracteristicas para predicoes.

Tipicamente, uma CNN contém trés tipos de camadas: camadas convolucionais, camadas
de pooling e camadas totalmente conectadas (por exemplo, LeNet [94] e AlexNet [V 1]). Geral-
mente, a camada de classificagdo dessas redes € feita por um classificador totalmente conectado.
Uma CNN totalmente convolucional [119] ndo utiliza camadas de neurdnios totalmente conec-
tadas. Isto € possivel ao utilizar um classificador totalmente convolucional, ou seja, uma camada
de convolugdes 1x 1, com o nimero de filtros igual ao nimero de classes, precedida por uma
camada de pooling e uma fun¢do de classificagdo (Sigmoid ou Softmax). Dessa forma, os dois
tipos de CNNs se diferenciam pelo tipo de classificador.

2.4.2 Aprendizado por Maultiplas Instancias

As tarefas de aprendizado por multiplas instancias (multiple instance learning ou multi-instance
learning, MIL) sdo definidas como aprender F' : X — Y utilizando uma base de dados de
treinamento D, = {(X;,v), f(X;) = v, X; = {z4;,7 € N} C X,i € N}, em que X, é
chamado de bag e x;; suas instdncias, para prever os rétulos de um conjunto de dados D;. No
momento do treinamento, assume-se que as instancias recebem o mesmo rétulo que suas bags,
ou seja, g(z;;) = f(X;) = yi;, em que g é uma fungdo que leva cada elemento de {z;;,7 €
N, j € N} no conjunto de rétulos Y, conforme ilustrado na Figura 2.5e.

O cendrio para o uso de um método MIL ocorre quando h4 rétulos para a base original, mas
eles ndo sao suficientes para executar a tarefa requerida. Muitas vezes, rotular novamente as ba-
ses € uma atividade impraticavel, ou seja, que demanda muito tempo ou o custo € alto demais.
Um exemplo onde métodos derivados de MIL sdo muito utilizados € a segmentacdo de instan-
cias em imagens médicas [ 70, 205], em que as imagens possuem dimensdes extremamente altas
(40.000x40.000 pixels) e as dreas cancerigenas sdo muito confundidas com as dreas normais.
Dessa forma, os rétulos de bags sdo usados para treinar instancias que produzem a segmenta-
¢do das bags ou para treinar geradores de méscaras de treinamento que sdo usados em métodos
totalmente supervisionados.

As tarefas referentes ao MIL sdo divididas segundo dois objetivos distintos [29], inferir
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sobre as bags, que € o mais comum, ou inferir sobre cada uma das instincias individualmente.
A inferéncia sobre as bags consiste em utilizar vérias instancias para calcular a predi¢ao final,
cabendo as instancias, dependendo dos algoritmos, o papel de auxiliar o resultado final das
inferéncias. A classificacdo de instancias € preponderantemente diferente da classificacdo de
bags, pois a classificacdo de bags normalmente usa conjuntos de instancias 20 mesmo tempo nos
treinamentos, enquanto que o treinamento da classificagdo de instancias avalia cada instincia
individualmente. As func¢des de perda geralmente sdo diferentes para as duas tarefas porque na
classifica¢do de bags o erro de inferéncia de uma instancia ndo afeta o resultado em nivel de bag,
mas um erro de inferéncia de instancia na classificagao de instancias pode ser problematico [29].

A tarefa de inferéncia individual sobre as instancias geralmente ndo tem significado sozinha,
pois o interesse final na maior parte dos trabalhos € saber qual o resultado das bags. Entdo, ape-
sar da tarefa de inferéncia sobre as instancias existir independentemente da tarefa de inferéncia
sobre as bags, a classificacdo individual sobre as instancias € sempre utilizada como parte de
um processo maior que resulta na classificagdo de bags.

O termo MIL padrdo assume que bags negativas contém apenas instancias negativas e bags
positivas contém pelo menos uma instancia positiva. Essas instancias positivas sio nomeadas
testemunhas (witnesses). Na tarefa bindria original de classificacdo para MIL, seu conjunto de

0 se ? yij=1"
para x;;, se existisse. Por essa defini¢do, no momento da inferéncia, ndo € necessario analisar
todas as instincias para decidir que F'(X;) = 1. Usando a mesma defini¢do de Y, pode-se

rétulos é definidocomo Y = {0, 1} e f(X;) = { Lse2vi=1 em que y;; seria o rétulo verdadeiro

relaxar a suposi¢do padrdo e trabalhar com a suposi¢cdo de que a inferéncia seja feita com base
na interacdo de todas as instincias. Nesse caso, para gerar o resultado das bags ao final da
inferéncia das instancias, usa-se uma fun¢io G sobre a inferéncia original das instancias Fj,,y,
ou seja, F' = iCGJN o Finf(zi) [70, ]. Outra abordagem para garantir uma medida global
para cada bag éJ aplicar um pooling das instancias apés um nimero de camadas [136] ou usar
uma forma diferente de se criar o vetor de caracteristicas final [72], o que altera a formulagdo

anterior para F' = F,y o G (x;;), com G um extrator de caracteristicas das instancias e Fj,,
i,jeN

um método de inferéncia sobre a bag X; [83].

2.4.3 Mapas de Saliéncias

Mapas de saliéncia sdo gerados por modelos de detec¢do de objetos salientes ou pelo uso da
previsdo de atencao visual. Modelos baseados em objetos salientes visam detectar apenas os
objetos mais evidentes de uma cena e segmentar toda a extensdo desses objetos. Modelos de
previsdo de atencao visual sdo usados para encontrar onde os humanos primeiramente fixam o
olhar, ou seja, um pequeno conjunto de pontos de fixacdo [27], Figura 2.6. Ateng¢ao visual ou
saliéncia visual é um problema de pesquisa fundamental em psicologia, neurobiologia, ciéncias
cognitivas e visdo computacional [192]. Tanto modelos de saliéncias quanto de previsdo de
atencdo produzem mapas de saliéncias com valores continuos (intervalo [0, 1]), em que um valor
com predi¢do mais alta indica que o pixel da imagem correspondente seja visto primeiramente.

Um mapa de saliéncias € definido como um modelo ou fungdo S : X — Y, em que X C
Rw*h>3 e Y C [0,1]**" em que S(x), para x € X, pode ser considerada como uma imagem
em tons de cinza (Figura 2.7), com branco representando valores proximos a 1 e preto caso
contrario, ou uma imagem térmica (Figura 2.8), em que o vermelho indica valores préximos
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(a) Pontos de atencdo (b) Mapa de atencdo gerado por pontos.

Figura 2.6: Previsdo de atencdo. Figura presente nos trabalhos de Borji et al. [26, 27].

a 1, amarelo préximo a 0,5 e azul valores proximos a 0.

(a) Imagem original (b) Mapa de saliéncias

Figura 2.7: Exemplo de mapa de saliéncias gerado por um modelo tradicional de deteccao de
saliéncias [140]. Figura presente no trabalho de Borji et al. [27].

(a) Imagem original (b) Mapa de saliéncias

Figura 2.8: Exemplo de mapa de sali€ncias colorido gerado pelo CAM. Figura presente no
trabalho de Zhou et al. [227].

A detec¢do de objetos salientes ou a segmentacao de objetos salientes € usualmente interpre-
tada, na 4rea de visdo computacional, como um processo que inclui dois estdgios: (i) detectar os
objetos mais salientes e (ii) segmentar a regido precisa desses objetos. Entretanto, dificilmente
os métodos atuais distinguem entre os dois estigios, gerando modelos que provém as duas ta-
refas a0 mesmo tempo. O primeiro estdgio ndo é limitado a apenas um objeto, entretanto, a
maioria dos modelos tenta segmentar o objeto mais saliente, embora seus mapas possam sa-
lientar vérios objetos em uma cena. O segundo estdgio recai sobre o dominio dos problemas
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classicos de segmentagdo de visdo computacional, com a diferenca de que a precisao é determi-
nada apenas pelo objeto mais saliente [27].

Os trabalhos nessa drea s@o divididos de acordo com o periodo em que foram publicados,
existindo trés vertentes ou ondas de trabalhos [53]. O primeiro periodo, conhecido como de-
teccdo de saliéncia ndo baseada em aprendizado, utilizava premissas como o contraste local de
imagens aplicado a teoria da estrutura biolégica do sistema visual para encontrar objetos sa-
lientes [84]. O segundo periodo inspirou-se em modelos para encontrar regides de sali€ncias
ou proto-objetos, a partir da detec¢do de saliéncias, considerado como um problema de seg-
mentacao bindria [1]. O terceiro periodo, conhecido como métodos de deteccdo de sali€éncias
baseados em DNNs, ndo requer o uso de caracteristicas extraidas manualmente, o que reduziu
a dependéncia do conhecimento do viés de centralizagdo, que € a ideia de como os olhos hu-
manos se concentram no centro das imagens enquanto as rastreiam. Os métodos do primeiro e
segundo periodos sdo algoritmos conhecidos como métodos tradicionais de detecc¢io de salién-
cias e geracdo de seus mapas. Atualmente, uma nova onda baseada em algoritmos fracamente
supervisionados com base em algoritmos de supervisdo inexata tem recebido crescente aten-

cao [l61, 1.

2.4.4 Mapas de Ativacao

O mapeamento da ativagdo de classes (class activation mapping, CAM) [227] e o mapeamento
da ativacdo de classes por pesos dos gradientes (gradient-weighted class activation mapping,
Grad-CAM) [161] s@o dois métodos fracamente supervisionados de supervisdo inexata, larga-
mente utilizados para geracdo de mapas de sali€éncias. Os dois foram criados para detectar
saliéncias através da utilizacdo das matrizes de caracteristicas geradas por convolu¢des chama-
das mapas de caracteristicas. Eles utilizam a informacao da ativagcdo das caracteristicas relativas
a uma classe para transformar o conjunto de mapas de caracteristicas final, provido apds a ul-
tima camada convolucional, em um mapa de saliéncias de uma classe especifica. Essa classe
de métodos, que compreende o CAM e o Grad-CAM conjuntamente com suas derivagdes, €
chamada de mapas de ativacdo ou mapas de aten¢do, conforme ilustrado na Figura 2.9.
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Figura 2.9: Ilustracdo de funcionamento do método CAM. A parte superior apresenta uma
DNN convolucional de classificacdo e ressalta o conjunto de mapas de caracteristicas da dltima
convolucdo. A parte inferior apresenta a representacdo visual da Equagdo 2.1, que mostra a
criacdo dos mapas de ativagdo e seus pesos. Figura modificada do trabalho de Zhou et al. [227].

O método CAM original usa modelos de CNNs cujas arquiteturas tém uma camada de po-
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oling global apds a ultima camada convolucional. Segundo a técnica CAM, define-se M¢,,,,
na Equagdo 2.1, como sendo o mapeamento de ativacdo de classes segundo a classe ¢, a coor-
denada da largura w, a coordenada da altura h, a ativacdo do k-ésimo mapa de caracteristicas
da dltima camada convolucional da localizacdo espacial fjjyh, e os pesos do pooling global wj,
relativo a classe c e ao k-ésimo mapa de caracteristicas. Para transformar M¢,,, em um mapa
de saliéncias, € necessdrio escalar sua matriz para o tamanho da imagem original e normalizar
todos os elementos da nova matriz resultante para que seus valores pertengam ao intervalo [0, 1],
gerando um mapa de saliéncias como na Figura 2.8. E necessario o aumento do resultado do
método de mapa de ativagdo para o tamanho da imagem porque, na maior parte das arquiteturas
de classificacao, ha um downsampling dos mapas de caracteristicas no decorrer das camadas.

o = Relu [ > wiflk, | 2.1)
k

O Grad-CAM generaliza a férmula do CAM para todos os tipos de CNNs. Para isso, ele
utiliza os gradientes relativos aos mapas de caracteristicas descritos na Equacdo 2.2, em que
ME, a.cam € 0 mapa de ativagdo, Z € a dimensdo espacial do mapa de caracteristicas, y© € o
célculo da pontuacdo para a classe c provido pela camada de neurdnios apds o pooling global e
os outros elementos tém o mesmo significado declarado no CAM. O Grad-CAM ¢ um discrimi-
nador de classe e localiza regides relevantes em imagens, entretanto, nao possui a capacidade
de destacar detalhes finos como alguns algoritmos de segmentacao (a segmentagdo das RI sdo
inexatas), mas tem a capacidade de achar corretamente a localizacdo de objetos.

1 oy°
Grad-cam = Relu Z wiff |, wi = 7 Z Z % (2.2)
k w h w,h

2.4.5 Abordagens Baseadas em Atencao e Selecao de Caracteristicas

Em arquiteturas de aprendizado profundo, abordagens baseadas em atencao produzem modelos
baseados em atencdo [ 12, ]. Modelos baseados em aten¢do incorporam a nocao de relevan-
cia de caracteristicas, permitindo que o modelo focalize dinamicamente a aten¢do apenas em
certas partes da entrada que efetivamente executam a tarefa requerida [30]. Isso significa que
os modelos baseados em aten¢do selecionam caracteristicas relevantes que ajudam a melhorar
e apoiar suas decisdes.

Alguns autores distinguem a selecdo de caracteristicas existente em métodos fracamente
supervisionados das abordagens baseadas em aten¢ao pelo motivo de métodos fracamente su-
pervisionados incluirem estruturas extras no processo de selecdo de caracteristicas, enquanto
isso seria implicito em modelos baseadas em atengdo [56]. No entanto, como ideia base para
o desenvolvimento, ambos 0s conceitos surgiram da atenc@o visual bioldgica [27]. Parte dos
modelos baseados em atenc¢ao aplicam estratégias de selecao vindas de abordagens fracamente
supervisionadas para destacar ou ocultar caracteristicas [40], tornando os dois conceitos muito
proximos entre si.

As abordagens baseadas em atencdo normalmente usam otimizagdo de parametros, em que
pesos de atencdo altos correspondem diretamente as RI [2]. Para esta tese, define-se que mapas
de ativacdo baseados em atenc@o produzem mapas de saliéncias baseados nos parametros de
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otimizacao treinados para este fim. A Equagdo 2.3 [34] mostra uma formulacdo usual para
produzir mapas de ativacdo baseados em atenc@o em que fi € o k-€simo mapa de caracteristicas
da ultima camada convolucional e M, é o resultado do método de mapa de ativa¢ao produzido
através de parametros otimizados para ressaltar as caracteristicas em f; enquanto minimiza o
erro final de classificacio (onde ® € a multiplicacdo elemento a elemento).

JE (@) = fr(r) @ Maa(2). (2.3)

2.4.6 Adaptacao de Dominio nao Supervisionada

Muitos métodos de aprendizado profundo fazem uma suposi¢cdo comum: os dados de treina-
mento e teste sdo extraidos da mesma distribui¢do. Quando essa restri¢do € violada, um classi-
ficador treinado no conjunto de origem (no caso deste trabalho, o conjunto de treinamento) pro-
vavelmente sofrerd uma queda no desempenho quando testado no conjunto de destino (conjunto
de validacao/teste) devido as suas diferencas. O problema de treinar um classificador discrimi-
nativo ou outro preditor na presenca de uma mudanga entre as distribui¢cdes dos conjuntos de
treinamento e validagdo/teste é conhecido como adaptagdo de dominio [61] € os conjuntos de
treinamento e validagdo/teste sdo denominados dominio de origem e dominio de destino, res-
pectivamente. Adaptacdo de dominio usando uma tnica fonte refere-se ao objetivo de aprender
um conceito sobre os dados rotulados em um dominio de origem e que funcione em um dominio
de destino. A adaptacdo de dominio nio supervisionada aborda especificamente a situagdo em
que ha dados de origem rotulados e apenas dados de destino ndo rotulados disponiveis para uso
durante o treinamento [195].

Devido a sua capacidade de adaptar dados rotulados para uso em uma nova tarefa, a adapta-
¢do de dominio pode reduzir a necessidade de dados rotulados no dominio de destino. Quando
o dominio de destino é o mesmo e os desafios recaem sobre o que é aprendido no dominio
de origem, um extrator de caracteristicas pode ser treinado para influenciar o classificador a
ndo aprender caracteristicas que nao sejam comuns entre o0 dominio de origem e dominio de
destino [195]. Neste caso, o trabalho de Ganin e Lempitsky [6 1] propds um extrator de carac-
teristicas que forca o classificador de dominio a ter um desempenho ruim, negando o gradiente
do classificador de dominio com uma camada de reversdo de gradiente [61]. Ao realizar a
retropropagacdo do erro para atualizar os pesos do extrator de caracteristicas, o processo de
treinamento deve confundir o classificador de dominio e com isso diminuir a diferenga entre as
caracteristicas utilizadas no dominio de origem e destino, que sdo o motivo dos modelos terem
boa eficdcia somente na origem. Isso forca a producdo de resultados mais condizentes entre
o dominio e o destino. A Figura 2.10 mostra um exemplo de arquitetura nesta linha que foi
proposta por Ganin e Lempitsky [61].

Seja a DNN G da Figura 2.10, que mapeia cada entrada x € X em um rétulo de classes
y € Y C [0,1]",n € N e um rétulo de dominio d € [0,1]. Ela pode entdo ser descrita
como uma sequéncia de trés outros mapeamentos. Assume-se que a entrada x seja a base para
um mapeamento de um modelo G¢ (um extrator de caracteristicas) que leva em um vetor de
caracteristicas n-dimensional f € R%. G/ pode incluir vdrias camadas totalmente conectadas
e o vetor de parametros de todas as camadas neste mapeamento € denotado como 6y, ou seja,
f = Gy(z;60;). O segundo mapeamento G, (preditor de rétulos) usa o vetor de caracteristicas f
como entrada para um modelo que o leva diretamente para o rétulo y, onde os parametros desse
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Figura 2.10: Ilustracdo da adapta¢do de dominio nao supervisionada. A imagem mostra uma
DNN como extratora de caracteristicas em verde (G ¢) e um preditor de rétulo em azul (G) que
juntos formam uma DNN padrdo (G). A adaptacdo de dominio ndo supervisionada é obtida
pela adi¢do de um classificador de dominio (G;), em vermelho, conectado ao extrator de carac-
teristicas através de uma camada de reversdo de gradiente que multiplica o gradiente por uma
certa constante negativa durante o treinamento baseado em retropropagacdo. Caso contrario, o
treinamento prossegue de maneira padrao e minimiza: os erros segundo as previsoes dos rétulos
para individuos do dominio de origem; e a perda relativa a classificacdo de dominio para todas
as amostras. A reversdo dos gradientes garante que as caracteristicas nos dois dominios sejam
semelhantes (tdo indistinguiveis quanto possivel para o classificador), resultando em caracteris-
ticas independentes de dominio. Figura adptada do trabalho de Ganin e Lempitsky [61].

mapeamento sdo denotados como 6. Finalmente, o terceiro mapeamento G (classificador de
dominio) usa o mesmo vetor de caracteristicas f para transforma-lo no rétulo de dominio d que
contém os parametros ;. Por simplicidade e para diminuir a quantidade de notacao no decorrer
do texto, as letras gregas referentes aos parametros ndo serdo mostradas junto aos modelos (6s).

Para treinar G corretamente, deve-se minimizar a func¢do de perdas de predi¢io de rétulos
(Loss L,), na parte anotada (G,) do conjunto de treinamento, e os parametros do preditor de ré-
tulos, que sdo otimizados para minimizar a funcdo de perdas correspondente ao dominio (Loss
L) para as amostras de dominio de origem e destino. O extrator de caracteristicas (G ¢) € influ-
enciado pelas duas funcdes de perdas, sendo impactado negativamente pela variagdo da fungdo
de dominio. Isso garante a discriminacdo das caracteristicas f, menos dependentes de domi-
nio, e o bom desempenho geral de predicao da combinagdo do extrator de caracteristicas e do
preditor de rétulos. A Equacdo 2.4 expressa o erro para treinamento do método da Figura 2.10.

L(ws,ys, di) = Ly(Gy(Gy(20)), yi) — ALa(Ga(G (i), di). (2.4)

O parametro A controla a troca entre os dois objetivos, ou seja, (1) minimizar o erro relativo
a predicao de classes e (2) maximizar o erro de dominio, que moldam as caracteristicas durante
o aprendizado. Nota-se que, para o extrator de caracteristicas G ¢, cujo gradiente foi invertido,
o objetivo é de maximizagdo do gradiente relativo ao dominio.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Esta tese de doutorado envolve quatro frentes de evolucdo do conhecimento, sendo duas de-
las categorizadas como aprendizado fracamente supervisionado do tipo de supervisio inexata:
aprendizado por multiplas instancias (MIL) e uso de mapas de saliéncias produzidos por mapas
de ativacdo e métodos derivados, que somente foram possiveis com o advento das DNNs. A
terceira frente, modelos baseados em atengdo, estd relacionada ao uso de técnicas para aumen-
tar a relevancia de caracteristicas importantes nas tarefas requeridas. A quarta frente descreve
o uso das principais aplicagcdes de DNNs na agricultura, mais precisamente na automatizagao
do Manejo Integrado de Pragas (MIP). Assim, este capitulo estd dividido da seguinte forma.
A primeira secdo descreve técnicas tradicionais de MIL e sua aplicacdo utilizando DNNs (Se-
cdo 3.1), a segunda secao apresenta os principais métodos fracamente supervisionados baseados
em DNNs para deteccao de saliéncias (Secdo 3.2), a terceira se¢do expoe trabalhos que produ-
ziram conceitos importantes relacionados ao mecanismo de atengdo (Se¢do 3.3), a quarta se¢ao
discute os principais trabalhos utilizando DNNs na agricultura (Secao 3.4) e, por fim, a ul-
tima secdo lista todos os trabalhos que tiveram influéncia nas abordagens propostas nesta tese
(Secao 3.5).

3.1 Aprendizado por Miiltiplas Instancias

O trabalho de Dietterich et al. [54] foi o primeiro a utilizar o MIL, enquanto abordava o pro-
blema de predicdo de atividade de drogas, como descrito na Subsecao 2.4.2. Primeiramente,
eles rotularam todas as formas diferentes de moléculas de uma mesma droga como exemplos
positivos e usaram a estrutura de um aprendizado totalmente supervisionado para predizer se as
drogas seriam ativadas. No entanto, o resultado foi insatisfatério e com muitos falsos positivos
e negativos, pois uma molécula de um medicamento pode conter centenas de formas de baixa
energia e, para ativar seu efeito, € necessario achar as formas que se ligam corretamente com
moléculas de proteinas [137]. Entdo, eles determinaram o embasamento inicial sobre o apren-
dizado por multiplas instancias e abordaram uma molécula como uma bag e suas diferentes
formas como instancias ndo rotuladas de um problema.

Logo apds a publicacdo de Dietterich et al. [54], os trabalhos de Long e Tan [120] e Blum
e Kalai [22] desenvolveram métodos especificos para miltiplas instincias. E uma premissa
aceitdvel pensar que as instancias sdo varidveis aleatdrias independentes e identicamente distri-
buidas (independent and identically distributed, i.i.d.). Porém, Zhou e Xu [230] indicaram que
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as instancias nio sdo e nem devem ser consideradas independentes, enquanto que as bags de
um conjunto t€m maior probabilidade de serem amostras i.i.d.. Com base nessa premissa, Zhou
et al. [232] desenvolveram um algoritmo eficaz para MIL ao propor um método que admitiu
uma correlagdo de dependéncia entre as instancias. Zhou e Xu [230] também indicaram que
existe uma ponte entre o aprendizado por multiplas instincias e o aprendizado semissupervisi-
onado, dizendo que o MIL seria um caso especial de aprendizado semissupervisionado, ideia
que foi modificada com a defini¢dao formal das tarefas para os dois tipos de técnicas, conforme
descrito na Subsecao 2.4.2.

Maron [126] atribuiu ao MIL a condi¢do de framework para multiplas instancias, gerando
um algoritmo classico de MIL que funcionava sob a suposicdo de que as instancias positivas
seriam localizadas em uma tnica regido no espaco de caracteristicas. Eles apresentaram o
método de densidade diversa (diversity density, DD) que calcula uma fun¢do de probabilidade
ao redor de um ponto no espacgo de caracteristicas chamado conceito positivo (positive concept).
O ponto relativo ao conceito positivo estd o mais proximo possivel das instincias positivas de
bags positivas e o mais longe possivel de instancias negativas. Em outras palavras, o DD oferece
a probabilidade média de um ponto no espago de caracteristicas pertencer a classe positiva dada
sua distancia de instancias negativas em sua vizinhanca. Zhang e Goldman [219] utilizaram
o algoritmo de maximizacdo de expectativa (expectation-maximization, EM) para localizar o
maximo da fun¢do entregue por DD, dando origem ao algoritmo EM-DD, considerado o mais
tradicional em MIL.

Segundo Ouadou [137] e Zhou [229], muitos algoritmos foram desenvolvidos dentro do
framework MIL. Em suma, quase todos os algoritmos de aprendizado supervisionado tiveram
suas versoes de multiplas instancias [ 10, 96, ]. Vérios autores tentaram adaptar os métodos
de aprendizado totalmente supervisionado, mudando seu foco do uso em individuos providos
por bases de dados para o uso em instancias e bags [228], como Andrews et al. [8], que pro-
puseram dois métodos para estender a defini¢do do algoritmo méquinas de vetores de suporte
(suport vector machines, SVM) para o MIL. Os dois métodos ficaram conhecidos como for-
mula¢do do padrao de margem maxima do MIL (maximum pattern margin formulation of MIL,
mi-SVM) e formulacdo da margem maxima de bags para MIL (maximum bag margin formu-
lation of MIL, MI-SVM). O mi-SVM difere do SVM por ndo conhecer os rétulos reais das
instancias e assim tratar as instancias como varidveis inteiramente desconhecidas. Ele tenta
encontrar um hiperplano que classifique todas as instancias negativas de bags negativas como
negativas e pelo menos uma instancia da bag positiva como positiva. No caso do MI-SVM, o
foco € na bag, pois uma bag positiva € representada pela sua instincia mais positiva, enquanto
uma bag negativa € representada pela sua instancia menos negativa. Depois que essas instincias
sdo identificadas para cada bag, as outras instancias podem ser descartadas. A diferenca entre
o mi-SVM e o MI-SVM ¢€ que, enquanto no mi-SVM todas as instancias da bag fazem parte do
processo de otimizacdo, no MI-SVM uma varidvel seletora € usada para determinar a instincia
que representa a bag.

Outro exemplo caracteristico de MIL foi a adaptagdo de Wang e Zucker [189] para o mé-
todo de K-vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors, KNN). Eles usaram o algoritmo de
Hausdorff para medir a distancia entre as bags, mas essa aplicacdo levou a uma contradi¢ao
conhecida como “menor vencedor”. O KNN é um método nio paramétrico que classifica um
ponto de teste de acordo com o voto da maioria de seus vizinhos. Dependendo da forma como
as bags sao definidas, existe a possibilidade de que o rétulo correto de uma bag seja proporci-
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onado pelo menor nimero de suas instincias e, em alguns casos, a bag tem um maior nimero
de vizinhos negativos (para uma bag ser positiva, deve existir a0 menos uma instancia positiva),
o que contradiz a defini¢do de vizinhanca do KNN. Um pequeno grupo de bags positivas, que
contém poucas instancias positivas e muitas bags negativas ao seu redor, é considerado negativo
e, assim, o menor numero de bags positivas deveria ser o vencedor (menor vencedor).

Por causa da forma de treinamento das redes neurais, a qual utiliza o erro entre a inferéncia
e o valor real dos rétulos para atualizar os parametros, Dietterich et al. [54] afirmaram que as
redes da época nao se adequavam ao uso do MIL, pois ndo havia certeza da rotulacdo correta
das instancias, ja que elas assumiam o rétulo das bags. Entdo, para tornar as redes neurais
aptas ao seu uso, Zhou e Zhang [231] propuseram uma nova fungdo de erro L(z;;,v;) que
considerava o valor total relativo as bags X; no treinamento do modelo F' sobre as instincias
x;; com rotulos de bags y;. Esse erro, expresso na Equacdo 3.1, depende do erro relativo a
todas instancias para computar o valor de cada bag. O desempenho deste algoritmo, na época,
foi compardvel a outros métodos MIL. Zhang e Zhou [2 18] propuseram uma melhoria desse
algoritmo que incluiu o pré-processamento dos vetores de caracteristicas usando o método de
andlise de componentes principais (principal component analysis, PCA).

1
Ly, i) = 5 (max{ F(wiy)} = y)". (3.1)

Muitos autores aplicaram o MIL em seus estudos para resolver problemas de recupera-
¢do de imagens baseada em conteddo [35, ]. Pela definicdo do problema, buscava-se o
contetido dentro das imagens independentemente de sua posi¢cdo, entdo utilizaram imagens ori-
ginais como bags e as particdes das imagens como instancias de caracteristicas distintas para
treinar os algoritmos de busca. O MIL também foi utilizado para detecc¢do de agdes ou alvos em
videos [6, | 1], pois a tarefa de rotular quadro a quadro € dispendiosa, entdo consideraram uma
bag sendo um conjunto de quadros e procuraram por instancias positivas dentro desse conjunto
com objetos ou acdes desejadas.

Em relagdo aos métodos MIL mais atuais, nos ultimos sete anos, técnicas baseadas em con-
volucdes para o aprendizado profundo sdo empregadas largamente em tarefas reais, porém €
dificil criar arquiteturas de propdsito geral, pois o uso de premissas apropriadas para cada tipo
de dominio facilita o aprendizado. Papandreou et al. [138] desenvolveram uma arquitetura de
propoésito geral para trabalhar com MIL como uma forma de aumentacdo do nimero de ima-
gens, compondo suas bags como distor¢des de escala de uma imagem original. Eles usaram a
func¢do de cdlculo de erro de Zhou e Zhang [23 1] (Equacdo 3.1) para escolher a transformacgao
de escala preferida para ser retropropagada como erro de bag. Outro exemplo das poucas arqui-
teturas gerais disponiveis € o trabalho de Sun et al. [169], em que uma arquitetura foi proposta,
denominada de rede neural convolucional de aprendizado por multiplas instancias (multiple ins-
tance learning convolutional neural network, MILCNN), que fundiu uma DNN com o célculo
da probabilidade de bags para multiplas instancias e multiplas categorias. Isso permitiu que eles
gerassem uma nova funcio de cdlculo de erro para redes neurais. Os modelos da MILCNN re-
cebem o nimero de instancias de uma bag e inferem cada instancia como uma imagem separada
e, no final, usam o célculo de probabilidade das bags.

Ilse et al. [83] propuseram uma arquitetura geral para MIL, chamada Attention-based Deep
MIL, que foi testada em vdrios benchmarks com tipos de bags e instancias diferentes. Os autores
propuseram uma forma de pooling de atencdo entre o cdlculo da pontuacdo de cada instancia
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para evidenciar as caracteristicas locais dentro de uma bag, o que aumentou a influéncia de
instancias significativas para o cdlculo final das probabilidades das bags e, através da ativacao
dos neurdnios de aten¢do, conseguiram localizar com maior precisao as instancias contendo o
objeto de classificagdo. A Attention-based Deep MIL é uma das arquiteturas utilizadas nesta
tese para comparagdo de resultados nas Subsegdes 6.2.3 e 6.2.4. Yan et al. [209], na mesma
linha que Ilse et al. [83], criaram um pooling dindmico para DNNs baseadas em redes de cdp-
sulas [153]. He et al. [72] criaram uma rede convolucional profunda de multiplas instincias
(multiple instance deep convolutional network, MIDCN) para classificacdao de imagens. Eles
calcularam as diferencas entre vetores de caracteristicas de instancia e vetores de caracteristicas
pré-calculados, chamados prototipos, e previram as classes usando essas diferencas.

H4 também trabalhos gerais de localizagdo e segmentacao utilizando MIL, como Liang et al.
[107] que testaram anotagdes de classes, localizacdes parciais de objetos e bounding boxes para
verificar a precisdo de segmentacdes fracamente supervisionadas relativas a cada tipo de ano-
tacdo. Porém, para segmentacdo em imagens médicas, alguns resultados foram promissores.
Um exemplo € o trabalho de Xu et al. [205], que propds uma abordagem de aprendizado fraca-
mente supervisionada para a segmentacdo de imagens histopatoldgicas usando apenas rétulos
em nivel de imagens. Os autores geraram modelos que foram treinados em instancias significa-
tivamente pequenas para gerar mascaras de segmentacao utilizadas em uma fase de aprendizado
totalmente supervisionado. O resultado final da segmentacdo com madscaras criadas automati-
camente foi comparavel ao resultado das mesmas arquiteturas treinadas com mascaras geradas
por especialistas.

Ainda sobre a segmentacdo em imagens médicas, Hashimoto et al. [70] propuseram um
novo método para a classificagao de subtipos de cancer utilizando MIL, que conseguiu classifi-
car automaticamente tumores por meio de um ensemble, juncao das previsdes de modelos por
votacdo, de modelos treinados em escalas distintas e, utilizando a ativagdo de seu método de
atencdo baseado no método de Ilse et al. [83], geraram dreas de segmentacdo para regides can-
cerigenas. Este método fez a juncdo entre o aprendizado com supervisdo inexata de multiplas
instancias e a gera¢cdo de mapas de sali€ncias pela ativagdo por classes, como no CAM.

Fora do contexto de segmenta¢do, mas ainda no dominio da medicina, Choukroun et al. [42]
introduziram um método MIL para classificacdo de mamografias usando uma VGGNet seguida
por uma rede neural refinada e totalmente conectada, modificada para o paradigma MIL. Li
etal. [101] desenvolveram uma DNN baseada em aten¢ao para MIL, que usava um mecanismo
adaptativo em DNNs para classificar instancias significativas para imagens histopatoldgicas.
Cheplygina et al. [38] descreveram muitos outros trabalhos utilizando MIL, que foram produ-
zidos para a drea da medicina e afirmaram que existe uma ligacdo entre o aumento dos estudos
de métodos fracamente supervisionados com a caréncia de profissionais médicos qualificados
para rotular as imagens.

No dominio de localizagdo de objetos em videos, Cinbis et al. [44] usaram um método de
busca seletiva para gerar rétulos de localizacio para objetos e, como extratores de caracteristi-
cas, utilizaram a arquitetura AlexNet conjuntamente com Fisher Vectors [155]. O método foi
desenvolvido para usar instdncias como bounding boxes que, iterativamente, por meio da me-
lhoria dos resultados, eram refinados para se acoplarem melhor aos objetos e inferir localizag¢des
mais precisas. Luo et al. [123] usaram o método de EM em videos conjuntamente com DNNs
para detectar trechos contendo acdes e objetos. Eles mostraram que modelos anteriores base-
ados em aten¢do, como o Attention-based Deep MIL, implicitamente violavam a suposi¢ao de
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que bags negativas ndo teriam instancias positivas, porque a classe negativa recebia pontuagao
através dos pesos de atencdo como se fossem instancias positivas.

Li et al. [97] propuseram um método baseado em MIL chamado aprendizado por multiplas
instancias com fluxo duplo (dual-stream multiple instance learning, DSMIL) para classificagao
de tumores. Eles propuseram um agregador para juntar as predi¢cdes de uma arquitetura treinada
com dois fluxos. O primeiro fluxo faz a predi¢do de patches com um quinto do tamanho das
imagens originais, enquanto o segundo com patches de um vigésimo do tamanho das imagens
originais. Eles propuseram o uso de aprendizado contrastivo auto-supervisionado para extrair
carateristicas representativas para o aprendizado MIL e um mecanismo de fusdo baseado em
piramides para melhorar a extragdo de caracteristicas e a localizacao.

Recentemente, nos ultimos dois anos, alguns trabalhos baseados em muiltiplas instincias
abordaram temas atuais, como a avaliacdo automatizada da gravidade da COVID-19 em ima-
gens 3D de tomografias computadorizadas. He et al. [73] produziram um framework de apren-
dizado realizando a segmentacdo do lobo pulmonar e a classificagdo de vérias instancias. Xue
et al. [208] propuseram um mddulo MIL para combinar efetivamente as representagdes de carac-
teristicas relativas as imagens e um moédulo de aprendizado contrastivo para unir as avaliacdes
do médulo MIL com dados do histérico hospitalar dos pacientes. Na drea de reconhecimento
de deep-fake, Li et al. [105] introduziram a predicdo de um tipo de ataque de modificacdo de
rostos em que nem todos sao falsos ou manipulados, inclusive, propuseram uma nova base de
dados baseada nessa premissa. Eles abordaram o problema como MIL, tratando as faces como
instancias e os videos como bags.

Yu et al. [214] propuseram um novo sistema de predi¢cdo utilizando madltiplas instancias,
algoritmos genéticos e sistemas fuzzy para predi¢do de objetivos de tropas em combate. Eles
usaram dados dos diferentes batalhdes de tropas como instincias e a jun¢do como uma bag.
A légica fuzzy permitiu juntar regras de especialistas com pesos calculados por algoritmos ge-
néticos nos modelos desenvolvidos. Gao et al. [62] utilizaram multiplos modelos MIL como
professores em uma estratégia professor-estudante para localizacdo de objetos. Modelos de
localizacdo por mudltiplas instancias experimentam dificuldade em achar solugdes 6timas glo-
bais. A juncdo de varios modelos ajuda a uma localizacdo unica mais acurada e precisa para
direcionar as redes estudantes. Li et al. [98] trabalharam com MIL para classificacdo de cenas
acusticas, eles utilizaram vetores de caracteristicas, que foram extraidos com redes neurais tem-
porais para espectrogramas, como instancias para predizer o lugar onde as cenas sonoras foram
colhidas (parques, aeroportos, campo).

Na agronomia, Petti e Li [142] treinaram modelos MIL em imagens produzidas por veiculos
aéreos ndo tripulados (VANTS) para reduzir a necessidade de dados manualmente anotados na
estimativa de producdo de algoddo. Eles geraram um método, que também envolveu o apren-
dizado ativo [163], para contagem de flores de algoddo. O aprendizado ativo minimizou ainda
mais a necessidade de interven¢do humana no processo de anotacdo dos rétulos das imagens.
Lu et al. [121] propuseram o uso de MIL na classificagdo de sintomas de doencas e geraram o
primeiro método fracamente supervisionado para identificar ameacas na cultura de trigo [38].
Eles propuseram o sistema de diagndstico de doencas do milho baseado em muiltiplas instan-
cias (multiple instance learning based wheat disease diagnosis system, DMIL-WDDS). Esse
sistema usa uma DNN para classificar sintomas de doengas e gerar mapas de caracteristicas de
diferentes regides afetadas para que essas regides sejam agregados em um classificador MIL.
Com base nos mapas de caracteristicas, eles também propuseram um localizador de sintomas.
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Finalmente, Yu et al. [213] usaram mapas de ativacao para gerar exemplos de treinamentos
para um algoritmo MIL de segmentacdo de pixels em imagens de raizes. Pixels com rétulos
positivos e negativos marcados nos mapas de ativacao foram extraidos como amostras e unidos
em bags. Bellocchio et al. [ 18] e Adke et al. [3] utilizaram MIL para classificacao e contagem de
frutos e borbulhas de algodado respectivamente. Os dois trabalhos utilizaram contagem através
de regressdo linear fracamente supervisionada calculada a partir de rétulos para identificar a
presenca de frutos ou borbulhas de algodao.

A aplicagdo de métodos MIL na classificacdo de pragas e vetores de doencas é escassa.
Possivelmente, as publicagdes referentes a esta tese sdo as iniciais para o uso de multiplas
instancias e localizacdo fracamente supervisionada. A Tabela 3.1 lista todos os trabalhos sobre
multiplas instancias desta se¢ao.

Tabela 3.1: Trabalhos relacionados ao Aprendizado por Multiplas Instancias.

Trabalhos Informagdes Relevantes Ano
Dietterich et al. [54] Trabalho inicial sobre MIL e DNNs ndo seriam propicias ao MIL.

Long e Tan [120] Meétodo especifico para retingulos paralelos ao eixo usando multiplas instancias.
Blum e Kalai [22] Método para reducio de ruidos no MIL.

Maron [126] Atribui¢ao do MIL como framework.

Wang e Zucker [189] Adaptac@o do K -vizinhos mais proximos para MIL. Menor vencedor.

Zhang e Goldman [219]  Algoritmo EM-DD.

Zhou e Zhang [231] Erro sobre o valor total relativo as bags em DNNs para MIL.

Andrews et al. [8] Criag@o de algoritmos derivados do SVM: MI-SVM e mi-SVM.

Zhang e Zhou [218] PCA conjuntamente com algoritmo [231].

Chen et al. [35] Recuperacido de imagens baseadas em contetido.

Zhou [228] Possibilidade de adaptar métodos totalmente supervisionados para MIL.

Zhou e Xu [230] Instancias ndo sdo i.i.d. e nem devem ser consideradas como entidades nio relacionadas.
Ali e Shah [0] Detecc¢do de acdes ou alvos em videos.

Babenko et al. [10] Algoritmo de boosting para MIL.

Babenko et al. [11] Deteccao de agdes ou alvos em videos.

Zhou et al. [232] Algoritmo de grafos para MIL.

Leistner et al. [96] Algoritmo de florestas aleatdrias para MIL.

Papandreou et al. [138]  Convolugdo para fazer as redes neurais invariantes a escalas.

Cinbis et al. [44] Método de busca seletiva para geragdo de rétulos como bounding boxes.

Wei e Zhou [194] Recuperacio de imagens baseadas em contetdo.

Sun et al. [169] Novo célculo de erros para instancias de uma bag.

Choukroun et al. [42] Meétodo MIL para classificacdo de mamografias.

Ouadou [137] Deteccao de veiculos.

Luetal. [121] Proposi¢do do DMIL-WDDS, MIL para classificagdo de doengas do trigo.

Zhou [229] Revisdo de varios conceitos relacionados.

Ilse et al. [83] Deep MIL com pooling de atengdo. Violagdo da condi¢do de multiplas instancias.
Yan et al. [209] Pooling dinamico para DNNs com cédpsulas.

Cheplygina et al. [38] Correlacdo entre o aumento de métodos fracamente supervisionados e caréncia de profissionais médicos.
Heetal. [72] Protétipos para extrair caracteristicas das instancias.

Lietal [101] DNN com atengé@o para imagens histopatolégicas.

Xu et al. [205] CAMEL para a segmentagao de imagens histopatoldgicas.

Bellocchio et al. [ 18] MIL para classificagdo e contagem de frutos.

Hashimoto et al. [70] Ensemble para escolha da escala propicia.

Liang et al. [107] Precisdo da segmentagdo relativa a diferentes tipos de anotagdes.

Luoetal. [123] Método de EM em videos conjuntamente com DNNs.

Lietal. [105] Reconhecimento de faces falsas em deepfake usando MIL.

Yuetal. [213] Mapas de ativagdo e MIL para segmentacdo de pixels

Lietal. [97] DSMIL para classificacdo e localizacdo fracamente supervisionada de cancer.
Heetal. [73] Framework MIL para avaliagdo da gravidade da COVID-19.

Xue et al. [208] Um novo médulo MIL outro contrastivo para avaliagdo da gravidade da COVID-19.
Pettie Li [142] Meétodo MIL para contagem de flores de algodao.

Yuetal. [214] MIL e fuzzy com pesos calculados por algoritmos genéticos.

Gao et al. [62] Multiplos modelos MIL como professores em uma estratégia professor-estudante.
Lietal. [98] MIL para classificagdo de cenas acusticas.

Adke et al. [3] MIL para classificagdo e contagem borbulhas de algodao.
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3.2 Mapas de Saliéncias Fracamente Supervisionados Base-
ados no Aprendizado Profundo

Os trabalhos relacionados com essa drea surgiram recentemente como tentativa de explicar o
comportamento das DNNs, pois sdo frequentemente vistas como caixas-opacas [151]. Alguns
trabalhos que utilizam modelos baseadas em atencdo, como Teh et al. [1 76], mesmo nao citando
explicitamente o uso de mapas de ativacdo, usam os parametros de aten¢@o aprendidos relativa-
mente aos mapas de caracteristicas. Entdo, trabalhos que utilizam atencao para salientar areas
onde ha a possibilidade de se achar as regides de interesse (RI) em mapas de caracteristicas, uti-
lizam o principio da detecg@o de saliéncias. Porém, o trabalho de Zhou et al. [227] deu origem
ao mapeamento da ativacdo de classes (CAM), conjuntamente com o termo mapas de ativagao,
enquanto o trabalho de Selvaraju et al. [161] deu origem ao Grad-CAM (Secdo 2.4.4). Ambos
utilizaram as sali€ncias explicitamente para localizacdo e segmentacao.

Zhou et al. [227] e Selvaraju et al. [161] foram influenciados por mecanismos anteriores aos
mapas de ativacdo, como o trabalho de Oquab et al. [136]. Dada uma imagem, eles utilizaram
um extrator de caracteristicas, com entrada menor que o tamanho da drea total, como uma
janela deslizante para percorrer essa imagem. Depois, geraram uma composi¢do dos mapas de
caracteristicas considerando a mesma ordem espacial relativa a janela deslizante e aplicaram
convolugdes nessa composicdo, criando um novo conjunto de mapas representando a imagem
original inteira. Eles utilizaram a composi¢ao dos mapas de caracteristicas para achar saliéncias
onde os objetos teriam a maior probabilidade. Pinheiro e Collobert [143] também, com um
trabalho prévio ao conhecimento dos mapas de ativagdo, utilizaram os mapas de caracteristicas
como base para segmentacao fracamente supervisionada, fazendo com que cada classe tivesse
seu proprio mapa de caracteristicas e utilizaram conhecimentos prévios de caracteristicas do
contexto para diminuir problemas com pixels falsamente segmentados (falsos positivos).

Apos o CAM e o Grad-CAM, virios trabalhos tentaram estender seu entendimento e
melhoré-lo, como Kwak et al. [92] que criaram o mapeamento de ativacdo de classes para o
agrupamento de superpixels (superpixel-pooled CAM, SP-CAM), uma forma de estender o
CAM para sua arquitetura de DNN que usa superpixels para segmentar imagens. Zhu et al.
[233] também geraram uma versdo para o CAM chamada mapa de ativacao de instancias (ins-
tance activation mapping, IAM) que cobre a extensdo total dos objetos testados, enquanto o
CAM mostrava apenas localizacdo e as partes mais discriminativas de objetos. Ahn e Kwak [4]
usaram o0 CAM como base para calcular a afinidade entre dreas das imagens e gerar rétulos para
DNNs de segmentacdo. Nguyen et al. [135] adaptaram uma versao do CAM para detectar a lo-
calizacdo de ag¢des temporais em videos, ou seja, detectar o mapeamento de ativacdo de classes
pelo tempo (temporal CAM, T-CAM). Chen et al. [32], visando a detec¢do automatica de defei-
tos em superficies com texturas diversificadas, criaram o mapeamento de ativacao de classes de
atencdo espacial (spatial attention CAM, SA-CAM) proposto para melhorar a adaptabilidade
da segmentagdo e gerar um mapa de calor mais preciso. Wang et al. [ | 88] propuseram o mapea-
mento de ativacdo de classes por pontuagdes (Score-CAM), que gera seu mapa de ativacao final
obtendo pesos para cada mapa por meio das pontuacdes dadas nas inferéncias de classificagdo,
o resultado final é obtido por uma combinacdo linear dos pesos dados na classificacio e dos
mapas de ativacao.

Sun et al. [170] propuseram uma estratégia de inferéncia condicional por classes pra gerar
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mapas de saliéncias mais precisos. Eles mostraram que os mapas de ativagdo marcam fraca-
mente dreas fora das regides com caracteristicas mais discriminativas, porém, quando essas
regides sdo removidas sem retreinamento, os mapas de ativacdo mostram outras partes das RI.
Criando uma estratégia de corte e unido, eles conseguiram gerar mapas de saliéncias com me-
lhores resultados. Zhang et al. [220] propuseram uma nova estratégia para usar rotulos dos
componentes de classes (partes especificas de um objeto) para substituir os rétulos de nivel de
imagem em redes de convolucdo para grafos. Eles mostraram que regides componentes pos-
suem pequena variacao de caracteristicas intraclasse e ndo se sobrepdem interclasse, o que leva
a uma melhor geracao de resultados dos mapas de ativagdo através de sua combinacao.

Durand et al. [56] propuseram um método fracamente supervisionado para classificacdo,
localizag@o e segmentacdo de objetos multiclasses sem restricdo de dominio chamado aprendi-
zado fracamente supervisionado de redes neurais convolucionais profundas (Weakly supervised
Learning of Deep Convolutional neurAl neTworks, WILDCAT). Para isso, eles utilizaram uma
DNN como extratora de caracteristicas e, ao invés de fazer um pooling dos mapas de carac-
teristicas para usar uma camada de classificacdo, geraram mapas de caracteristicas por classes
e fizeram um pooling para cada grupo de mapas, que foram ligados ao resultado da predi¢ao
de cada classe. Ou seja, os mapas de caracteristicas pertencentes ao grupo de uma classe s6
sdo atualizados pelo erro de classificacdo relativo a essa classe. Isso possibilitou a geracao de
mapas de saliéncias especificos para cada categoria e, com isso, a segmentacdo e a localizagdo
multiclasses com maior precisdo. O WILDCAT € uma das arquiteturas utilizadas nesta tese para
comparacdo de resultados nas Subsec¢des 6.2.3 € 6.2.4.

Em relagcdo a segmentagdo na drea médica, Gondal et al. [64] usaram o CAM para apren-
der uma representagdo que permitisse localizar caracteristicas discriminativas em imagens da
retina e atingiram uma boa precisdo para a tarefa de classificagdo. Na maioria das lesdes de
retinopatia diabética, as lesdes sdo de tamanho extremamente pequenos nas imagens. Porém,
apesar de mapas de ativagcdo terem desempenho adequado na detec¢do de regides unitarias e pe-
quenas, seus resultados sdo ampliados para o tamanho original da imagem, tornando-se mapas
de saliéncias, e tendem a mostrar saliéncias que extrapolam os limites das regides requeridas,
impossibilitando seu uso em uma segmentacdo refinada. Feng et al. [58] criaram um método
muito parecido com o CAM para segmentar nddulos de cancer que, em sua primeira etapa,
insere uma imagem em uma DNN, previamente treinada com rétulos de classificacdo, e gera
mapas de sali€ncias usando os mapas de caracteristicas e pesos aprendidos durante o treina-
mento. Depois, usaram as mesmas imagens da etapa anterior para mescld-las com seus mapas
de saliéncias, como em uma conexao residual, criando uma segmentac¢ao refinada para ndédulos
cancerigenos.

Adiga et al. [2] trabalharam com deteccdo de cancer para desenvolver um método base-
ado na métrica de aprendizado de divisdo e conquista (divide and conquer metric learning,
DCML) [154], que simplifica a tarefa de aprendizado dividindo o espago das manifolds em vé-
rios subespacos para criar mascaras de segmentagdo. Izadyyazdanabadi et al. [85] desenvolve-
ram uma arquitetura, também para segmentagdo de cancer, que utilizou o CAM conjuntamente
com classificadores intermedidrios em todos os blocos da arquitetura proposta, que melhorou
seus resultados.

Alguns trabalhos sobre mapas de ativagdo utilizaram multiplas instancias, como € o caso
de Choe et al. [40]. Eles estudaram os métodos fracamente supervisionados para localiza-
¢do e afirmaram que, ao considerar o nimero de individuos de treinamento e as diferentes
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quantidades de supervisdo, os métodos referentes aos mapas de ativacido ndo progrediram sig-
nificativamente desde o CAM. Além disso, eles mostraram a correlacdo entre o CAM e os
métodos MIL enunciando que dado um conjunto de mapas de caracteristicas produzidos por
uma DNN, F¥(X), X € RWxHxc  pk(X) € RY*" com W e w as larguras, H € h as al-
turas, c os canais e k£ o nimero de mapas de caracteristicas, o CAM pode ser visto como um
problema de multiplas instancias em que cada szj ¢ uma pontuag@o para o patch x; ; C X
onde z; ; = X[i : i+ %, jij+ %, ;] do conjunto de mapa de caracteristicas. Entdo, o poo-
ling global efetua ﬁzFfj unindo a pontuagdo de drea dos ¢ X j instancias de cada mapa de
irj

caracteristicas. Eles também propuseram um novo protocolo experimental que usa uma quan-
tidade fixa de supervisdo para que os métodos encontrem seus hiperparametros. Além disso,
sugeriram considerar um paradigma que mistura algoritmos fracamente supervisionados € uma
pequena quantidade de supervisdo como em algoritmos de aprendizado com poucos exemplos
(few-shot learning), mudando o paradigma do aprendizado fracamente supervisionado. Por fim,
declararam a necessidade de considerar outras op¢des para resolver os problemas de algoritmos
derivados do CAM.

Outros trabalhos utilizaram mapas de ativacdo com objetivo de gerar patches, como € o
caso de Shen et al. [165], que propuseram uma DNN chamada classificador de multiplas ins-
tancias com reconhecimento global (globally-aware multiple instance classifier, GMIC) capaz
de classificar cancer de mama utilizando mapas de sali€ncias para constru¢ao de multiplos pat-
ches em um projeto arquitetural de ponta a ponta. Eles utilizaram informacdes locais (patches)
e globais (imagens originais) para construir um classificador que seleciona pequenas regides
cancerigenas. Shen et al. [160] estenderam o conceito do GMIC utilizando uma arquitetura
de menor capacidade, mas com maior eficiéncia de memoria para a imagem original, e uma
arquitetura com maior capacidade para derivar caracteristicas das predi¢cdes dos patches. Méto-
dos anteriores, criados para classificacao de cincer, normalmente necessitavam de duas etapas
para classificacdo. A primeira, a segmentacdo das dreas cancerigenas, era apenas um meio
ou pré-processamento para a segunda, a classificacio. A GMIC fez o mesmo processo sem a
necessidade de rétulos de segmentacdo. A ideia € similar aos métodos propostos nesta tese,
porém, por ser treinada como um classificador ponta a ponta, a GMIC pode nao ser adequada
para a classificagdo na CPB (Subsecdo 6.2.7). Liu et al. [1 1 2] propuseram uma arquitetura fra-
camente supervisionada que segue a mesma linha da GMIC, cujo fluxo € realizado em etapas,
entretanto, ainda une as duas arquiteturas na etapa final, chamada mapas de ativagcdes locais-
globais (global-local activation maps, GLAM), também no contexto de deteccdo de cancer de
mama. Primeiramente, eles treinaram a arquitetura global, depois a congelaram e treinaram a
arquitetura local com os cortes produzidos pela arquitetura global e, na dltima etapa, refinaram
o treinamento das duas arquiteturas a0 mesmo tempo.

Wu et al. [199] fundiram os mapas de saliéncias provenientes dos mapas de ativacdo das
camadas iniciais de redes neurais com mapas de sali€ncias provenientes de mapas de ativacao
criados a partir de camadas finais. Isso permitiu obter localizacdes de objetos muito peque-
nos em imagens de sensoriamento remoto. Para diminuir a perda de objetos mintsculos ou
densamente distribuidos, introduziram, em sua rede proposta, um mdédulo de ativagcdo por di-
vergéncia, que melhora a resposta dos mapas de ativac@o para as camadas iniciais, € um médulo
de similaridade, que melhora a distribuicdo das predi¢cdes nos mapas de ativagdo das camadas
iniciais e diminui o ruido nos mapas finais. Haciefendioglu et al. [69] utilizaram mapas de ativa-
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¢do para classificar e localizar o acimulo de gelo em hélices de turbinas de geracao de energia
edlica. Eles compararam os resultados de suas localizacdes fracamente supervisionadas com os
resultados de segmentacdes feitas com uma rede U-Net [150].

Na classificacao de pragas, Wang et al. [ 193], Luo et al. [122] e Chen et al. [37] propuseram
o uso de mapas de ativagdo para diminuir a influéncia do plano de fundo no treinamento de
classificadores de pragas. Yang et al. [210] utilizaram os mapas de ativag@o para recortar as RI
e criar novas imagens para ajudar no treinamento de DNNs utilizando bases muito desbalance-
adas, o que é comum em conjuntos de dados contendo pragas. Cap et al. [28] propuseram uma
rede adversdria generativa (generative adversarial network, GAN) utilizando mapas de ativa-
cdo baseados em atencdo para reproduzir sintomas apenas em areas especificas de folhas, isto
¢, usaram os mapas de ativagdo para que os sintomas ndo fossem criados no plano de fundo.
Kim et al. [88] utilizaram os mapas de ativacdo para localiza¢io de sintomas de mofo (mildio)
da cebola. Chen et al. [33] utilizaram uma abordagem contendo atencdo espacial para criar
mapas de ativacao com base na Equagdo 2.3. Liu et al. [1 7] aplicaram os mapas de ativacao
para entender o grau de atencao dado as partes mais discriminativas das imagens em diferentes
modelos, bem como fizeram uma intersecdo e unido dos resultados do CAM e de um método
de segmentacdo derivado do GrabCut [152] para quantificar o grau de atengdo que os modelos
davam as pragas alvos.

Diferentemente dos métodos MIL, os mapas de ativagdo tém mais trabalhos relacionados a
classificacdo de sintomas de doencas e pragas. Entretanto, precisam ser mais explorados, pois
podem ajudar significativamente na localizacdo sem a necessidade de rétulos para esse fim. Para
sumarizar esta secao, a Tabela 3.2 lista todos os trabalhos citados sobre mapas de ativacao.

3.3 Modelos de Redes Neurais Baseados em Atencao

As abordagens baseadas em atencdo existem desde a década de 1980, porém, em 2014, essas
abordagens tornaram-se um conceito fundamental em redes neurais e o estado da arte em mui-
tas tarefas [40]. Os modelos baseados em atenc¢do para DNNs surgiram com o processamento
de linguagem natural (natural language processing, NLP). Bahdanau et al. [12] propuseram
uma arquitetura para busca com redes neurais recorrentes (recurrent neural network search,
RNNSearch), que melhorou os modelos de codificagdo e decodificacdo (encoder-decoder). A
RNNSearch ndo precisava codificar uma sentenca de entrada inteira em um unico vetor de com-
primento fixo, ela codificava a sentenca de entrada em uma sequéncia de vetores, escolhendo
um subconjunto desses vetores de forma adaptativa, aplicando e introduzindo a atencao, en-
quanto gerava a traducdo. Logo apos, a atengdo em modelos de redes neurais se espalhou para
outros campos do aprendizado de mdquina [46].

Ainda no processamento de linguagem natural, Seo et al. [162] propuseram a rede de fluxo
de atenc¢ao bi-direcional (bi-directional attention flow, BIDAF) para responder perguntas sobre
o contexto de um paragrafo. Eles apresentaram um processo hierdrquico de varios estagios que
representava o contexto em diferentes niveis de granularidade e usava o mecanismo de fluxo de
atencao bidirecional para obter uma representacdo de contexto das perguntas, isso sem nenhuma
representacdo antecipada. Outros trabalhos ainda desenvolveram novos métodos de aten¢do em
tarefas referentes ao processamento de texto, Yang et al. [2 ] 1] classificaram documentos, Xiong
et al. [204] treinaram modelos para responder questdes, See et al. [ 60] sumarizaram textos.
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Tabela 3.2: Trabalhos relacionados aos Mapas de Ativagao.

Trabalhos Informacdes Relevantes Ano
Oquab et al. [136] Janelas deslizantes para gerar a composi¢do dos mapas de caracteristicas finais.
Pinheiro e Collobert [143] Mapa de caracteristicas por classes.

Tehetal. [176] Rede baseada em atengdo para calcular a localiza¢do dos objetos.

Zhou et al. [227] Trabalho inicial sobre os mapas de ativagdo e produgdo do CAM.

Durand et al. [56] WILDCAT com mapa de caracteristicas especificas por classes.

Feng et al. [58] Conexdo residual entre mapas de caracteristicas e imagens.

Gondal et al. [64] Método fracamente supervisionado para localizacdo de lesdes de retinopatia diabética.
Kwak et al. [92] SP-CAM, a melhoria do CAM com superpixels.

Selvaraju et al. [161] Grad-CAM, a extensdo do CAM usando gradientes.

Ahn e Kwak [4] Cilculo da afinidade entre dreas das imagens e geragdo de rétulos de segmentacdo.
Izadyyazdanabadi et al. [85]  Todos os blocos usando CAM para segmentagio de cancer.

Nguyen et al. [135] Melhoria do CAM para o aspecto temporal T-CAM.

Zhu et al. [233] IAM e melhoria do CAM para segmentacgao da instancia inteira.

Rony etal. [151] Revisdo de localizagdo de objetos fracamente supervisionados para a medicina.

Produgdo do GMIC, arquitetura ponta a ponta usando caracteristicas globais e locais, que escolhe pat-
ches através de mapas de ativagdo.
Adigaetal. [2] Uso do aprendizado de divisdo e conquista para detec¢do de cancer.
Chen et al. [32] Melhoria do CAM para o aspecto temporal SA-CAM.

Correlacdo entre 0 CAM e MIL, mapas de ativacdo ndo progrediram significativamente desde o CAM
Choe et al. [40] . . L=

e uso de quantidade fixa de supervisdo para melhorar os mapas de ativagdo.

Shen et al. [165]

Wang et al. [188] Melhoria do CAM referente a pontuacdes de classificacdo Score-CAM.

Wang et al. [193] Mapas de ativac@o para diminuir a influéncia do plano de fundo no treinamento de imagens com pragas.
Cap et al. [28] Uso de mapas de ativagdo em GANs.

Kim et al. [88] Uso de mapas de ativacdo na localizag¢do de mofo da cebola.

Shen et al. [160] Evolucdo do GMIC para melhorar os resultados e melhorar os tempos de inferéncia.

Liuetal [112] Evolucido do GMIC chamada GLAM.

Luoetal. [122] Mapas de ativag@o para diminuir a influéncia do plano de fundo no treinamento de imagens com pragas.
Chen et al. [33] Mapa de ativagdo baseado em atenc@o para classificacdo de pragas.

Yang et al. [210] Ajuda para recortar as imagens no treinamento de bases totalmente desbalanceadas.

Chen et al. [37] Mapas de ativagdo para diminuir a influéncia do plano de fundo nas predicdes.

Liuetal. [117] Mapa de ativacdo como medida para verificar quais dreas os modelos mais usavam para a classificacdo.

Mostraram que os mapas de ativacdo respondem melhor a inferencia em partes das imagens e sua
juncdo cria saliéncias mais precisas.

Zhang et al. [220] Roétulos dos componentes de classes para substituir os rétulos de nivel de imagem.

Fundiram os mapas de saliéncias provenientes de mapas de ativacdo das camadas iniciais e finais para
diminuir a perda de objetos em sensoriamento remoto.

Haciefendioglu et al. [69] Classificacdo e localizacdo do actimulo de gelo em hélices de turbinas edlicas.

Sunetal. [170]

Wuetal. [199]

Mnih et al. [130] foram os primeiros a aplicar atencdo em trabalhos voltados a classifi-
cacdo de imagens e produziram o modelo de atencdo recorrente (recurrent attention model,
RAM), que foi capaz de extrair e processar informacdes de imagens ou videos selecionando
uma sequéncia de regides de alta resolucdo adaptativamente. Os modelos RAM podem ser trei-
nados usando métodos de aprendizado por refor¢o para entender regras especificas de tarefas,
enquanto seus recursos computacionais podem ser controlados. Jaderberg et al. [86] desenvol-
veram a spatial transformer network (STN), que continha um novo moédulo feito para permitir
explicitamente a manipulacdo espacial de dados na rede. Esse mdédulo tem a possibilidade
de ser inserido em arquiteturas convolucionais existentes e consegue atribuir a capacidade de
transformar ativamente mapas de caracteristicas, sem supervisao de treinamento ou mudangas
no processo de otimizacdo. RAM e STN foram arquiteturas pioneiras com base na atengdo
visual humana [46]. Raffel e Ellis [145] propuseram um modelo simplificado de ateng¢do que
fosse aplicdvel a redes neurais totalmente conectadas e demonstraram que o modelo resultante
poderia resolver os problemas sintéticos de memoria de longo prazo existentes na época.

Diferentemente das DNNs com mddulos ou camadas de atencao, hé arquiteturas totalmente
atencionais, como os transformadores neurais (fransformers) [182], e as redes de atengdo base-
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adas em grafos (graph attention networks, GAT) [183]. As transformers foram propostas como
redes baseadas apenas no mecanismos de atencdo ou, mais precisamente, na autoatencio. As
GATs sdo redes que contém camadas autoatencionais para resolver as deficiéncias de métodos
anteriores baseados em convolucdes sobre grafos ou suas aproximagdes. Outros trabalhos base-
ados em transformers foram desenvolvidos, inclusive o trabalho de Child et al. [39], que trouxe
a proposta de esparsidade (sparse transformers) para aplicar os transformadores as imagens e
diminuir o processamento.

Mehta et al. [127] buscaram diminuir a quantidade de processamento das transformers e
propuseram a DeL.ight (deep and light-weight transformer). A DeLight oferece desempenho
semelhante ou superior aos modelos baseados em transformers, alocando pardmetros de forma
mais eficiente.

Dosovitskiy et al. [55] propuseram os transformadores visuais (visual transformers, ViT).
Eles mostraram que ViTs ndo precisam depender de CNNs, o que era comum em trabalhos
anteriores de NT e imagens, ou seja, um transformador puro aplicado diretamente a sequéncias
de patches de imagens pode ter um desempenho muito bom em tarefas de classificacdo de
imagens. Um modelo ViT atinge excelentes resultados se € pré-treinado em grandes quantidades
de dados e, subsequentemente, adaptado a bases pequena ou média. Bazi et al. [16] propuseram
um método de classificacdo de cenas em sensoriamento remoto baseado em ViT, o que propiciou
a identificacdo de lugares com tamanhos muito pequenos relativamente ds imagens de satélites,
como campos de aviagdo, praias, estacionamentos de carros e dreas de esportes.

A atengdo também foi aplicada em tarefas que misturam multiplas fontes, como textos e
imagens, ou textos e videos. Xu et al. [206] introduziram um modelo baseado em atencdo que
aprendia automaticamente a descrever o conteido de imagens. Eles mostraram como os mo-
delos eram capazes de aprender a corrigir onde focavam nas RI ao mesmo tempo que geravam
as palavras correspondentes na sequéncia de saida. O trabalho de Xu et al. [206] fo1 um dos
precursores e, posteriormente, muitos outros também aplicaram o conceito de atencao para ta-
refas conjuntas, como Tan et al. [175] para reconhecimento de emog¢des, Anderson et al. [7]
e Bin et al. [21] para sumarizacdo de imagens e videos e Zhang et al. [224] para respostas de
questdes visuais.

Praveen e Menon [144] e Li et al. [99] trabalharam com aplicagdo de atengdo em repre-
sentacdes temporais de imagens multiespectrais de sensoriamento remoto. Praveen e Menon
[144] classificaram coberturas de solo com um novo mecanismo de atencdo espectral bidire-
cional, obtido de uma rede recorrente bidirecional de memdria curta e loga (bidirectional long
short-term memory, bidirectional LSTM [226]), que é computacionalmente eficiente e capaz de
diversificacdo adaptativa de informacao espectral. A rede consegue selecionar bandas espectrais
que contém as informacdes mais importantes. Li et al. [99] uniram imagens hiperespectrais e
imagens que detalham as elevagdes de terrenos como entradas de dois ramos de uma rede. Eles
aplicaram um método de aten¢do nas multiplas camadas espectrais para escolher as informacdes
multiespectrais mais importantes € um método de aten¢do espacial nas imagens com informa-
¢oes de elevacdo de terreno. Entdo, uniram as caracteristicas dos dois ramos para classificar a
cobertura de terrenos em cidades.

Considerando as camadas em DNNs, a arquitetura chamada EfficientNet-BO [173], a rede
base mais utilizada no decorrer desta tese, € composta por blocos convolucionais para dispo-
sitivos moveis de gargalo invertido (inverted bottlenecks) [78] e camadas de ateng¢do por com-
pressdo e excitamento (squeeze-and-excitation, SE) [79]. Os blocos de SE foram os primeiros
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a adotar o modelo de aten¢cdo como camadas de DNNs em 2017, entretanto, Hu et al. [79]
tiveram seu trabalho publicado apenas em 2020. As camadas de compressdo e excitacao cal-
culam os parametros relativos a atencdo para cada mapa de caracteristicas resultante de um
bloco convolucional de forma adaptativa. Assim, essas camadas modelam explicitamente as
interdependéncias entre os canais (os mapas de caracteristicas mais importantes recebem maior
pontuacdo). Hu et al. [79] mostraram que as camadas de atencdo podem ser empilhadas para
formar novas arquiteturas.

Woo et al. [196] exploraram a atencdo espacial por camadas proposta por Chen et al. [34].
Para calcular a atencdo para cada uma delas, eles aplicaram um pooling na dimensdo de pro-
fundidade do mapa de caracteristicas e, para calcular a aten¢do espacial, aplicaram operacdes
de average-pooling e max-pooling ao longo do eixo das camadas e as concatenaram para gerar
um descritor de caracteristicas. A atencdo por camada foca no “que” € significativo dada uma
imagem de entrada, enquanto a atencdo espacial foca “onde” € uma parte informativa. Chen
et al. [36] propuseram um bloco de atencdo dupla, o qual agrega e propaga caracteristicas glo-
bais informativas de todo o espaco, no caso de imagens, ou espago-temporal, no caso de videos,
permitindo que camadas de convolugdes subsequentes acessem caracteristicas de todo o espago
de forma eficiente. O componente foi projetado com um mecanismo de dupla atencao, em que a
primeira parte retine caracteristicas de um espaco em um conjunto compacto e a segunda parte
seleciona e distribui de forma adaptativa a atencao.

Wang et al. [185] construiram uma rede de aten¢do residual (residual attention networks,
RAN) empilhando médulos de ateng¢do. Os pesos de atengcdo da rede s@o marcados de forma
adaptativa dependendo do nimero de camadas residuais. Em cada médulo de atengdo distinto,
estruturas fazem a rede focar em diferentes aspectos das caracteristicas. Zhang et al. [225]
projetaram blocos de aten¢do locais e ndo locais para extrair caracteristicas que capturassem as
dependéncias de longo alcance entre os pixels e reforcar a atenc@o nas partes mais desafiadoras
de imagens. Seu projeto objetivou a restauracdo de alta qualidade em imagens. Yao e Wu
[212], com um conceito similar ao de Chen et al. [34] mas com implementacdo completamente
diferente, propuseram um algoritmo de classificagao de imagens combinando atengao por canais
(cada mapa de caracteristicas apds uma convolugio) e atengdo espacial (Equacdo 2.3). As duas
formas de aten¢do foram combinadas sequencialmente em submddulos depois de cada bloco de
convolucdes na rede neural proposta.

Recentemente, em 2022, Guo et al. [68] propuseram um novo médulo de autoatencdo para
permitir o uso de correlacdes autoadaptaveis e de longo alcance, evitando os problemas que
ViTs e CNNs carregam, como o uso de imagens como vetores, a aplicacdo de calculos com
complexidade quadratica, a exclusdo da adaptabilidade por canais e a utilizagdo de filtros espa-
ciais que avaliam apenas localmente. Eles apresentaram uma nova rede, baseada em um moédulo
chamado de atencdo de nucleo grande (large kernel attention, LKA), chamada rede de atencdo
visual (visual attention network, VAN), que melhorou o estado da arte para classificacdo, loca-
lizagdo e segmentacdo de objetos. Majid et al. [125] melhoraram arquiteturas tradicionais de
aprendizado de mdquina ao usar aten¢do espacial para classificacdo da existéncia de fogo em
imagens. Além disso, utilizaram o Grad-CAM como método para mostrar a localizacao dos
focos de incéndios nas imagens do trabalho.

Nas tarefas relacionadas a pragas e sintomas de doengas, Liu et al. [| 3] propuseram um
modulo de atengdo seguindo a mesma ideia de atencao espacial de Woo et al. [196]. Em vez
de usarem pesos para gerar mapas de sali€ncias provenientes de mapas de ativacdo diretamente,
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eles empregaram camadas em sequéncia para produzir os mapas de sali€ncias. Primeiro, eles
aplicaram uma convolugdo 1 x 1 para compactar as camadas de mapas de caracteristicas em ape-
nas um e depois usaram um filtro 7x7 procedido por uma convolugado transposta e uma multi-
plicacdo elemento a elemento (Equacdo 2.3). O método destacou insetos em equipamentos de
aquisicao de imagens de pragas (armadilhas) para fazer a deteccdo e classificagdo multiclasse.
Wang et al. [186] exploraram o mecanismo de aten¢do por camada de Hu et al. [79] em cada
bloco de convolugdo de projecdo e bloco residual para abordar a detec¢io e contagem de pra-
gas em campo. Eles introduziram o conjunto de dados In-Field Pest in Food Crop (IPFC) (ndo
disponivel), que contém 17.192 imagens de pragas de campo.

Zeng e Li [216] propuseram uma rede neural convolucional de autoatencdo (self-attention
convolutional neural network , SACNN) para melhorar a extracao de caracteristicas de manchas
de doencas em diferentes culturas e classifica-las. A necessidade de atencdo € justificada, pois
as Rl relativas aos sintomas sdo muito pequenas. A SACNN ¢ formada por uma rede principal,
que extrai as caracteristicas globais da imagem, e uma rede de autoatengdo, que obtém as ca-
racteristicas locais da drea da lesdo, ou seja, segue 0 mesmo principio de caracteristicas globais
(imagem inteira) e caracteristicas de granularidade mais finas (apenas caracteristicas das re-
gides com sintomas). Pelo mesmo motivo, precisio limitada para lidar com pragas com escalas
muito pequenas, Wang et al. [190] introduziram um mecanismo de aten¢@o em redes residuais
para obter caracteristicas mais ricas, especialmente caracteristicas detalhadas de pequenas RI.
Entdo, aplicaram esse conceito em redes de proposicao de regides (region proposal network,
RPN) [148] para melhorar a qualidade das regides propostas.

Na classificacdao de pragas e sintomas na drea de agricultura, a atencdo foi validada como
uma forma de melhorar a extracdo de caracteristicas locais de pequenas regides, inclusive esta
tese corrobora com estes resultados. O uso de mapas de ativacao baseados em atencdo € um
modo de melhorar as classificacdes de RI pequenas e mindsculas. Todos os trabalhos citados
nesta secdo foram listados na Tabela 3.3.

3.4 Automatizacao do Manejo Integrado de Pragas Utili-
zando o Aprendizado Profundo

Recentemente, muitas aplicagdes tém utilizado aprendizado profundo para trabalhar com ima-
gens em diversas dreas [23, , , ]. Entretanto, trabalhos mais antigos sobre automati-
zacdo do manejo integrado de pragas foram desenvolvidos em redes neurais totalmente conecta-
das ou algoritmos cldssicos de aprendizado de maquina, como Deng et al. [52] usando o SVM,
Sankaran et al. [157] com KNN, Larios et al. [93] usando florestas aleatérias (random forests),
Hernandez-Rabadan et al. [75] utilizando classificadores bayesianos, entre outros [200, ].
Quando as CNNs comecaram a se difundir, os primeiros objetivos de pesquisas foram o de-
senvolvimento e melhoria de técnicas de coleta de dados e a criacdo de bases de dados mais
adequadas, pois o treinamento de algoritmos de aprendizado profundo exige uma grande quan-
tidade de dados representativos da drea.

Barbedo [13] e Barbedo et al. [15] descreveram as dificuldades para criar bases de dados e
treinar métodos de aprendizado de mdquina que efetivamente fossem aplicaveis em campo. Eles
classificaram os problemas referentes ao uso das bases de dados em extrinsecos e intrinsecos
ao reconhecimento em imagens. Os problemas extrinsecos sdo problemas que influenciam os
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Tabela 3.3: Trabalhos relacionados aos Modelos Baseados em Atencao.

Trabalhos Informagdes Relevantes Ano
Mnih et al. [130] Os primeiros a aplicar atengdo em trabalhos voltados a classifica¢do de imagens, produzindo o RAM.
Bahdanau et al. [12] RNNSearch foi a primeira rede a aplicar aten¢io em texto.

Jaderberg et al. [86] STN foi a rede com médulo feito para permitir explicitamente a manipulacao espacial de dados na rede.
Xu et al. [206] Descricdo do contetido de imagens.

Raffel e Ellis [145] Atencdo em redes totalmente conectadas.

Seoetal. [162] BIDAF para responder perguntas sobre o contexto de um paragrafo.

Yang etal. [211] Classificacdo de documentos.

Xiong et al. [204] Treinamento de modelos para responder questdes.

Wang et al. [185] RAN produziu um bloco de aten¢do para a ResNet.

Vaswani et al. [182] NT uma arquitetura totalmente baseada em autoateng@o. (transformers).

Velickovié et al. [183] GAT uma arquitetura de grafos totalmente baseada em autoatengao.

Chen et al. [34] SCA-CNN atencdo por camadas e espacial.

Anderson et al. [7] Sumarizacdo de imagens.

Binetal. [21] Sumarizacdo de videos.

Zhang et al. [224] Respostas a questdes visuais.

Woo et al. [196] Atencdo espacial por camadas, foco em o “que” e “onde”.

Chen et al. [36] Bloco de atengdo dupla.

Tanetal. [175] Reconhecimento de emogdes.

Tane Le [173] Proposi¢do das EfficientNets.

Zhang et al. [225] Blocos de atencdo locais e ndo locais.

Liuetal. [113] Moédulo de atengao baseado em Woo et al. [196].

Yaoe Wu [212] Uso de atencdo por canais e espacial a0 mesmo tempo.

Child et al. [39] Transformers esparsos para lidar com imagens.

Hu et al. [79] Blocos SE de compressao e excitamento.

Wang et al. [186] Exploraram o mecanismo de atenc¢do por camada de Hu et al. [79].

Zenge Li[216] SACNN rede convolucional combinada com uma de autoatengao.

Dosovitskiy et al. [55] ViT como arquitetura totalmente baseada em atencao.

Bazi et al. [16] Uso de ViT para sensoriamento remoto.

Mehta et al. [127] DeLight aloca parimetros de forma mais eficiente.

Wang et al. [190] Mecanismo de aten¢do em redes residuais para RPN.

Correia e Colombini [46]  Analisaram cerca de 650 artigos.

Praveen e Menon [144] Classificaram coberturas de solo com um novo mecanismo de atencéo espectral bidirecional.
Lietal. [99] Uniram imagens hiperespectrais e imagens que detalham as elevacdes de terrenos.

Guo et al. [68] Atencdo de nicleo grande (LKA) e a rede de ateng@o visual (VAN).

Majid et al. [125] Classifica¢@o da existéncia de fogo com uso de atengio espacial.

resultados, mas nao participam diretamente do reconhecimento, enquanto os problemas intrin-
secos sdo diretamente relacionados ao reconhecimento e mostram a existéncia de infestacoes
que, mesmo sendo diferentes, tém sintomas visualmente parecidos, t€ém diferentes sintomas em
estacOes climdticas e fases fenoldgicas diferentes, apresentam sintomas diferentes em folhas,
caules e frutos, e, quando em conjunto, ocasionam sintomas totalmente diferentes dos originais.

Nachtigall et al. [132] e Tan et al. [174] foram os primeiros a investigar o uso de arquitetu-
ras de aprendizado profundo no dominio da classificacdo de doengas. Tan et al. [ 1 74] treinaram
uma CNN para identificar lesdes na casca de macas e depois a usaram, sem retreinamento, para
identificacdo de lesdes em meldes. Cruz et al. [47] usaram transferéncia de aprendizado e inje-
¢ao de contexto para condicionar o aprendizado das arquiteturas e conseguiram influenciar suas
camadas a aprender conceitos relativos ao reconhecimento de doengas. Com essas estratégias,
eles classificaram o estresse causado por falta de nutrientes e por agentes causadores de doencgas
em oliveiras. Muitos outros trabalhos avaliaram CNNs conhecidas em suas bases, com pouca
ou nenhuma modificacdo [ 14, 60, 1 1 1], ndo trazendo muita evolu¢do para a 4rea computacional.

Hughes e Salathé [¢1] criaram uma base de dados de imagens, chamada PlantVillage, que
consiste em 55.000 imagens (capturadas em laboratorios) de sintomas de doencas em folhas.
Mohanty et al. [131] treinaram seus modelos na PlantVillage e mostraram que é possivel uti-
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lizar as técnicas de aprendizado profundo no reconhecimento de doengas em imagens RGB e
tons de cinza. Wang et al. [187] usaram imagens de macas com e sem podridao (Physalospora
malorum) da base PlantVillage para treinar CNNs variadas da literatura e classificar as imagens
em “sem doengas”, “grau de doenga inicial”, “grau de doenga médio” e “grau final”. A base de
dados PlantVillage foi a primeira grande base de dados publica na drea de classificacao de doen-
cas (sintomas), porém, mais tarde, Ferentinos [59] introduziu uma nova versdo da PlantVillage
com 87.848 imagens, que nao foi disponibilizada ao publico.

Em relagdo a classificagdo de doencas via dispositivos mdveis e embarcados, Petrellis [ 14 1]
propds um aplicativo para classificar sintomas em vinhedos. Ele usou técnicas de processa-
mento visual que mesclavam o uso de histograma de cores e segmentacdo via um limiar global
para reconhecer, isolar e diagnosticar as lesdes com base em seu nimero, tamanho e cores. Fe-
rentinos [59], vislumbrando também dispositivos méveis, propds seu uso em campo mas nao
apresentou experimentos. Bhandari et al. [20] trabalharam com veiculos aéreos nao tripula-
dos (VANTS) e veiculos terrestres ndo tripulados (VTNTSs) para reconhecer doencas em alfaces
usando cameras multiespectrais, hiperespectrais € RGB. Eles apresentaram um método para
localizacgdo de alfaces, baseado em sua reflectancia, que também reconhecia condi¢des necessa-
rias para aplicacdo automadtica de insumos. Xing e Lee [203] aplicaram diferentes redes neurais
no reconhecimento de dez diferentes pragas das tangerinas e avaliaram o tempo de inferéncia
de um modelo da Inception-ResNet-V3 [172] (436,8 MB de tamanho), melhor classificador de
seu trabalho, em uma GPU (GTX 1080Ti, 12GB) e uma CPU (Snapdragon 835, 6GB) para
dispositivos moveis. Eles concluiram que € dificil armazenar o modelo em um dispositivo com
recursos limitados e o tempo de execugdo nas diferentes plataformas é muito diferente (GPU =
14 ms/imagem e CPU = 117 ms/imagem). Esses fatores impactam o uso de modelos grandes
de DNNs em dispositivos moveis e embarcados.

Antes de 2018, poucos trabalhos exploraram CNNs para classificacdo de pragas diretamente,
como os trabalhos de Liu et al. [1 18] e Fuentes et al. [60]. Normalmente, os sintomas provoca-
dos pelas pragas eram usados para detectar sua presenca, como na classificagao de doengas. Liu
et al. [1 18] usaram mapas de saliéncia construidos por histogramas para identificar a variacao
de cores entre pragas e o fundo das imagens e, assim, conseguiram detectar a localizacao de
insetos para criar uma banco de dados com 5.136 imagens. Fuentes et al. [60] usaram sintomas
de pragas e imagens de moscas brancas. Alfarisy et al. [5] coletaram da Internet 4.511 imagens
de pragas do arroz e as classificaram. Xing e Lee [203] criaram uma base de dados contendo
10 tipos de insetos das tangerinas, incluindo o psilideo (Diaphorina Citri, o vetor do Greening)
e avaliaram vdrias arquiteturas em suas imagens.

Uma das maiores bases de dados para classificacdo de pragas e insetos foi introduzida
por Wu et al. [197]. A base IP102 consiste em 102 classes e 75.222 imagens. Os autores
aplicaram diferentes CNNs (AlexNet, GoogleNet, VGGNet e ResNet) para relatar seus resulta-
dos. Diversos trabalhos avaliaram seus resultados na IP102 (Subsecdo 6.1.3). Ren et al. [147]
e Liu et al. [1 15] melhoraram o desempenho da classificagdao na IP102 modificando os blocos
residuais da ResNet, construindo duas novas arquiteturas chamadas rede residual de reuso de
caracteristicas (feature reuse residual network, FR-ResNet [147]) e rede residual profunda de
fusdo de multiplos ramos (deep multi-branch fusion residual network, DMF-ResNet [1 15]). Xu
e Wang [207] usaram o conjunto de dados da IP102 para demonstrar o uso da XCloud, uma
plataforma em nuvem proposta para facilitar o uso de inteligéncia artificial.

Nanni et al. [133] também utilizaram a base IP102 e propuseram um classificador baseado
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na fusdo entre métodos de criagdo de mapas de saliéncias e CNNs. Eles empregaram os mapas
de saliéncias para destacar os pixels mais relevantes das imagens de pragas durante o treina-
mento de multiplos modelos que ao final foram unidos em um ensemble. Eles utilizaram trés
métodos diferentes de detec¢ao de saliéncias e mais as imagens originais provindas da base de
dados criada por Deng et al. [52], que contém 563 imagens de pragas divididas em 10 espécies
diferentes, e aplicaram o mesmo método na IP102. Como evolucio desse trabalho, Nanni et al.
[134] propuseram um novo ensemble de conjuntos de redes neurais baseadas em diferentes to-
pologias, que foram treinadas com diferentes variantes do otimizador Adam [89], e o avaliaram
na IP102. Eles propuseram dois novos otimizadores que introduziram um fator de escala na
taxa de aprendizado do Adam.

Ayan et al. [9] utilizaram trés modelos de DNNs para produzir um ensemble de redes cha-
mado soma das méximas probabilidades (sum of maximum probabilities ensemble, SMPEn-
semble), que foi avaliado na IP102 e na DO (uma pequena base de pragas proposta por Xie
et al. [201]). Os modelos da Inception-v3 [171], Xception [41] e MobileNet-v2 [156] foram
unidos por meio de uma estratégia de soma dos miximos das probabilidades, o que aumen-
tou o desempenho de classificagdo. Depois disso, esses modelos foram unidos utilizando uma
estratégia de votacdo ponderada em um ensemble com pesos produzidos por algoritmos gené-
ticos (genetic algorithm ensemble, GAEnsemble). Os pesos dessa votacdo foram determinados
por um algoritmo genético que considerou a taxa de sucesso e a estabilidade preditiva dos trés
modelos.

Ung et al. [178] desenvolveram um ensemble de diferentes tipos de DNNs, inclusive, dentre
as arquiteturas, escolheram uma que utiliza redes de piramides de mapas de caracteristicas (fe-
ature piramid networs, FPN) [109], uma arquitetura recorrente baseada em atengao (recurrent
neural networks, RAN) [185] e uma arquitetura adaptada por eles, a rede de atencdo multirra-
mos e multiescalas (multi-branch and multi-scale attention networks, MMAL-Net [217]), que
utiliza aten¢do e caracteristicas com granularidade mais fina, para classificar pragas em duas ba-
ses de dados publicas, a DO e IP102. Os resultados mostraram que, ao se combinar os modelos
dessas arquiteturas, eles conseguiram chegar ao melhor resultado de acurécia para DO e IP102.

Thenmozhi e Reddy [177] classificaram pragas em trés bases de dados publicamente dis-
poniveis, a NBAIR, do The National Bureau of Agricultural Insect Resources da India, Xiel
e Xie2, que contém 40, 24 e 40 classes de insetos, respectivamente, entretanto, ndo citaram o
ndmero total de imagens da base. Li et al. [100] construiram uma base de dados puiblica com 10
espécies de insetos de graos estocados contendo 3.757 imagens e 159.238 anotagdes de boun-
ding boxes. Chen et al. [31] usaram o mecanismo de busca de imagens do Google para coletar
700 imagens de quatro pragas, incluindo dcaros da familia dos purptreos (Tetranychidae). Eles
usaram CNNs para classificar as imagens capturadas por sensores em campo. Zhang et al. [222]
modificaram uma rede de cdpsulas para adicionar uma forma conhecida de atencdo e classifi-
car oito pragas comuns das culturas, como brocas do milho, mariposas, joaninhas, pulgoes,
cigarrinhas e alguns tipos de lagartas.

He et al. [74] mostraram um sistema de classificacdo e localiza¢do de pragas para disposi-
tivos mdveis utilizando um modelo baseado no detector de disparo tnico (single shot detector,
SSD) e compararam com outros modelos para dispositivos méveis, visando tempo de inferéncia
e acurécia. Eles adotaram esse modelo em sua plataforma mével para permitir que agricultores
pudessem usar o programa que diagnostica pragas de culturas oleaginosas em tempo real e for-
nece sugestdes sobre o seu controle. Além disso, projetaram uma base de dados de imagens com
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12 espécies tipicas de pragas chinesas contendo 3.022 imagens e 5.016 anotacdo de bounding
boxes para objetos. Chudzik et al. [43], também visando dispositivos mdveis, apresentaram um
estudo para detecc¢do de gafanhotos em tempo real e uma nova base de dados publica contendo
3.578 imagens e 4.406 objetos anotados chamada base de deteccdo de gafanhotos (GrassHop-
per deteCtlon Dataset, GHCID). Li e Yang [ | 06] propuseram um método de reconhecimento de
pragas de algodao para aprendizado com poucos exemplos (few shot learning), que precisa de
apenas poucas imagens brutas para o treinamento, e, como caso de estudos, utilizaram um dis-
positivo embarcado produzido com uma placa programével para validar seus modelos treinados
na base NBAIR e, em outra base, que foi denominada base de Li (Li’s dataset).

Alguns trabalhos ja comec¢aram a produzir resultados para tarefas ligadas a pragas muito pe-
quenas, como Li et al. [102], que buscaram detectar e localizar pulgdes em imagens coletadas
em campo. Eles defenderam que os métodos de detec¢do de pragas baseados em redes neurais
ndo seriam satisfatérios para lidar com pulgdes, pois as redes existentes ndo estariam aptas a
lidar com objetos constituidos de pequenas regides e com um nimero denso desses objetos em
um mesmo local. Lins et al. [110] também trabalharam com pulgdes e apresentaram uma fer-
ramenta para automatizar sua contagem e classificacdo usando métodos de processamento de
imagem, visdo computacional e DNNs para classificar caracteristicas locais. Pei et al. [139]
argumentaram que métodos para detectar pulgdes baseados em DNNs seriam insatisfatorios
porque os pulgdes seriam pequenos e, em geral, espacialmente distribuidos. Eles utilizaram
descritores locais bindrios para encontrar regides que possivelmente teriam pulgdes e produzir
localizagdes aplicando redes convolucionais para essas regidoes. Ma et al. [124] aplicaram equi-
pamentos relacionados a internet das coisas (Internet of Things, 1oT) da agricultura para obter
um grande nimero de imagens de pragas pequenas, localizadas através de um modelo de DNNs
para extracao de caracteristicas de granularidade fina.

Lietal. [104] trabalharam com a localiza¢do de pequenas moscas-brancas e tripes em arma-
dilhas adesivas dentro de estufas. Eles construiram um modelo de localizacdo de pragas baseado
na RPN [148] com um mddulo especifico para identificacao de RI muito pequenas. Wu e Xu
[198] propuseram um método fracamente supervisionado para segmentar folhas e frutos e clas-
sificar imagens de sintomas de doencas com base nas regides localizadas. Bereciartua-Pérez
et al. [19] utilizaram DNNs e imagens coletadas de celulares para contar moscas-brancas atra-
vés da geracdo de mapas de densidades, que informam a localizacdo e distribui¢do dos objetos,
o que ajudou na regressdo. As moscas ocupavam de 20 a 30 pixels em imagens com tamanho
4000x 6000 pixels. Li et al. [ 103] usaram os mapas de densidade para contar pulgdes.

Wang et al. [191] produziram uma grande base de dados, chamada AgriPest, para localizacao
de pequenas pragas na natureza capturando 49.707 imagens de quatro culturas diferentes com
14 espécies de pragas. Liu et al. [116] criaram outra grande base de dados, chamada base
de doencas de plantas com 271 classes (plant disease dataset 271, PDD271), mas contendo
sintomas de doencas, com 220.592 imagens com 271 classes. Ambas bases de dados nio estao
publicas.

Outros trabalhos recentes sobre pragas e sintomas de doengas foram apresentados nas se¢oes
anteriores e propuseram o uso de MIL (Secdo 3.1), mapas de ativacdo (Secdo 3.4) e modelos
baseados em atencdo (Se¢do 3.2). Quando a pesquisa referente a esta tese iniciou, o desenvol-
vimento de DNNs especificamente para a drea de classificagdo, localizagdo e segmentagdo de
pragas e doencas era escasso, com trabalhos iniciais utilizando redes pré-estabelecidas da lite-
ratura. Nos ultimos trés anos, os trabalhos se diversificaram, inclusive com propostas de redes
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que se beneficiaram do aprendizado fracamente supervisionado. A aplicacdo de mecanismos
de atencdo, mapas de ativacio e redes que usam caracteristicas mais refinadas (patches ou ca-
racteristicas derivadas destes), como as propostas nesta tese, cresceram significativamente neste
periodo. Isso mostra que os processos e métodos apresentados no Capitulo 5 estdo alinhados
com as pesquisas sobre pragas e sintomas de doengas. A Tabela 3.4 lista todos os trabalhos
citados nesta sec¢ao.

Tabela 3.4: Trabalhos relacionados a Agronomia.

Trabalhos Informacdes Relevantes Ano
Larios et al. [93] Florestas aleatdrias para detectar larvas de moscas aquéticas.

Sankaran et al. [157] KNN e espectroscopia para Huanglongbing (HLB).

Herndndez-Rabadan et al. [75]  Classificadores Bayesianos para segmentar sintomas de doencas.

Hughes e Salathé [81] Criagdo da base de dados PlantVillage.

Xie et al. [200] Histogramas com aprendizado por multiplos nicleos (MKL).

Barbedo [13] Descricao das dificuldades para criar bases de dados.

Barbedo et al. [15] Geragdo de uma base de sintomas de doengas.

Liuetal. [118] Mapas de saliéncia construidos por histogramas para gerar uma base de dados.
Mohanty et al. [131] Uso da PlantVillage. Resultados muito altos 99,35% de acurécia.

Tan et al. [174] CNNs para lesdes na casca de magas e meldes.

Nachtigall et al. [132] Identificac@o de sintomas de desordens em macas.

Bhandari et al. [20] Veiculos ndo tripulados para sintomas de doencas em alfaces.

Cruz et al. [47] Transferéncia de aprendizado e injec@o de contexto para sintomas de doengas.
Fuentes et al. [60] Classificagdo de sintomas de doengas e pragas em tomates.

Petrellis [141] Aplicativo mével para classificar sintomas em vinhedos.

Wang et al. [187] Uso da imagens de magas da PlantVillage.

Liuetal [111] Identificac@o de sintomas de doengas em magas.

Alfarisy et al. [5] Classificacdo e coleta de imagens da Internet de pragas do arroz.

Barbedo [14] Avaliagao de bases e transferéncia de aprendizado para sintomas de doencas.
Deng et al. [52] SVM para classificar insetos pragas em sua base de dados.

Ferentinos [59] Nova versdo da PlantVillage.

Xing e Lee [203] Criagdo de base de dados com insetos das tangerinas.

Xieetal. [201] Criagdo de base de dados DO.

Lietal. [100] Base de dados publica com espécies de insetos de graos estocados.

He etal. [74] Sistema de classificagdo e localizacdo de pragas para dispositivos méveis.
Renetal. [147] Modificagdo dos blocos residuais da ResNet para classificacdo na IP102.

Xu e Wang [207] Uso da IP102 na plataforma online. Sem informacdes sobre a metodologia.
Wu e Xu [198] Método fracamente supervisionado para classificacdo de sintomas.

Thenmozhi e Reddy [177] Classificacdo de pragas na NBAIR.

Wuetal. [197] Construgdo da base de dados IP102 e propostas de métodos de avaliagdo.
Lietal [102] Construgdo de uma base com pulgdes e classificagdo.

Chen et al. [31] Treinamento com imagens da Internet e classificacdo com sensores em campo.
Chudzik et al. [43] GHCID e dispositivos méveis para classificagdo de gafanhotos.

Lie Yang [106] Reconhecimento de pragas de algoddo para aprendizado com poucos exemplos.
Liuetal. [115] Modificagao dos blocos residuais da ResNet para uso na IP102.

Nanni et al. [133] Uso da IP102 e ensemble de classificadores aplicados a mapas de saliéncias.
Ayan et al. [9] Uso da IP102 e ensemble de classificadores com pesos aprendidos por algoritmos genéticos.

Lins etal. [110] Contagem de pulgdes usando processamento de imagens, visdo computacional e aprendizado de

maquina.
Peietal. [139] Localizagdo de pulgdes usando ORB e redes convolucionais.

Uso da IP102 e ensemble de classificadores com arquiteturas de piramide de caracteristicas, arqui-
Ungetal. [178] ~ . . .

teturas baseadas em atenc@o e caracteristicas com granularidade mais finas.
Lietal [104] Modificagdo da RPN para localizagdo de moscas-brancas e tripes em armadilhas adesivas.
Wang etal. [191] Construgdo da base de dados chamada AgriPest.
Liuetal. [116] Construgdo da base de dados PDD271.
Maetal. [124] Classificagdo de imagens coletadas com imagens de equipamentos para IoT aplicadas a agronomia.
Nanni et al. [134] Uso da IP102 e ensemble de classificadores usando diferentes tipos de otimizadores.
Zhang et al. [222] Modificaram uma rede de cdpsulas para adicionar uma forma conhecida de atencao.
Bereciartua-Pérez et al. [19] Classificagdo da existéncia de fogo com uso de atengdo espacial.

Lietal [103] Contagem de pulgdes.
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3.5 Resumo Comparativo

Os trabalhos relacionados usaram algoritmos e métodos que estao inseridos no mesmo contexto
desta tese de doutorado. Entretanto, a maior parte deles contém requisitos, necessidades e ob-
jetivos diferentes da metodologia apresentada nas Secdes 4 e 5. A Tabela 3.5 compara todos os
trabalhos que influenciaram diretamente no desenvolvimento deste doutorado, como o trabalho
de Zhou e Xu [230] e sua indicag¢do de que as instancias nao sdo independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.). As propostas desta tese de doutorado também usam uma correlagao entre as
instancias, porém, uma correlacdo de ordem que € considerada somente na avaliacdo das bags
e ndo no treinamento das arquiteturas.

Os trabalhos de Hashimoto et al. [70] e Choe et al. [40] usaram mapas de ativacdo e MIL.
Hashimoto et al. [70] geraram mapas de saliéncias para segmentagao de cancer em uma arquite-
tura MIL, mas a metodologia aqui proposta 0os emprega ativamente em sequéncia para conseguir
as instancias adequadas ao treinamento de uma CNN. O trabalho de Choe et al. [40] descreveu
os mapas de ativacdo como uma forma de aprendizado do tipo de mdltiplas instancias. No en-
tanto, uma instancia como descrita no MIL é um conjunto independente e limitado em relagao
as bags. Os mapas de ativacdo usam as caracteristicas providas pelas convolucgdes, ou seja,
usam caracteristicas de todas as instancias a0 mesmo tempo.

Como apontado por Dietterich et al. [54], as redes neurais totalmente conectadas ndo sao
adequadas para o uso em métodos MIL, entdo, a maior parte delas foi modificada, pois o treina-
mento com instancias é diferente do treinamento tipico de uma DNN. Entao, esta tese de dou-
torado propde, para classificagdo de imagens bindrias com RI muito pequenas, utilizar DNNs
conjuntamente com métodos MIL sem a necessidade de adaptacio da arquitetura por causa das
instancias (por exemplo, cdlculo diferenciado do erro e pooling de pontuagdes dos resultados
de instancias), como € usual na maior parte dos trabalhos. As propostas usando MIL e mapas
de ativacao desta tese utilizam o MIL como suporte ao treinamento totalmente supervisionado,
ou seja, a arquitetura € usada em sua versdo original, sendo treinada com a forma tipica do
aprendizado totalmente supervisionado, mas com instincias. Propde-se também, para a tarefa
multirrétulos, a aplicagdo de um técnica chamada adaptagdao de dominio ndo supervisionada do
trabalho de Ganin e Lempitsky [61]. Essa técnica € utilizada para diminuir os problemas de
alinhamento de distribui¢ao entre os subconjuntos (treinamento e valida¢do) da base de dados
proposta nesta tese (Secdo 4.1). Esse tipo de metodologia nao foi aprofundada nos trabalhos
relacionados porque ndo foram propostas técnicas para a area. O trabalho de Ganin e Lempitsky
[61] foi aplicado pelo fato de mostrar um bom resultado para a classificagdo multirrétulos.

Dois trabalhos que desenvolveram arquiteturas para o aprendizado fracamente supervisio-
nado foram comparados com os métodos propostos, Attention-based Deep MIL [83] e WILD-
CAT [56]. Essas arquiteturas foram utilizadas ou modificadas para agirem como parametros de
comparagdo para as propostas desta tese nas Subsecdes 6.2.3 € 6.2.4.

A base de dados de Wu et al. [197] foi utilizada como uma segunda base de dados para
avaliar as propostas desta tese de acordo com a literatura. Os trabalhos de Chen et al. [34] e Woo
et al. [196] influenciaram a técnica de ateng¢do proposta por este trabalho na Subsecdo 5.2.2.
Zhou et al. [227], conjuntamente com Selvaraju et al. [161], embasaram a metodologia inicial
sobre mapas de ativacdo e a importancia das RI, inclusive, o trabalho de Zhou et al. [227]
foi utilizado para comparar as localizacdes fracamente supervisionadas. Para gerar os rétulos
de localizacao chamados bounding boxes presentes nas Subse¢des 6.2.5 e 6.2.6, o método de
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criacdo de localizacdes de Lu et al. [121] foi utilizado como base.

Tabela 3.5: Trabalhos mais importantes para esta tese de doutorado.

Trabalhos

Informacdes Relevantes Ano

Dietterich et al. [

Zhou e Xu [230]

]

Ganin e Lempitsky [

Zhou et al. [227]
Durand et al. [56]
Selvaraju et al. [
Chen et al. [34]
Luetal. [121]

Woo et al. [196]

IIse et al. [83]
Wuetal. [197]
Choe et al. [40]
Hashimoto et al. [

]

]

]

Desenvolveram o trabalho inicial sobre MIL e que influenciou nas futuras modi-
ficacdes em DNNS.

Afirmaram que instincias ndo sdo independentes e identicamente distribuidas.
Adaptagio de dominio ndo supervisionada.

Propuseram o CAM e o uso de mapas de ativagdo.

Desenvolveram a arquitetura WILDCAT.

Criaram o Grad-CAM.

Propuseram o uso de atencao espacial conjuntamente com atenc¢io por canais.
Propuseram a localizacdo fracamente supervisionada para sintomas de doengas.

Propuseram o uso de convolugdes 1x 1 para geracdo dos mapa de ativacdo base-
ados em atencao.

Desenvolveram a Attention-based Deep MIL.

Produziram a IP102.

Afirmaram que existe uma correlagio entre 0o CAM e o MIL.

Propuseram um ensemble para escolher a escala mais propicia para as instancias.
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Capitulo 4

Bases de Dados

Este capitulo apresenta uma das contribui¢des deste trabalho, a Citrus Pest Benchmark (CPB)
(Secao 4.1), e outras bases da literatura que contém pragas variadas (Segdo 4.2). Nas subse-
¢coes que apresentam a CPB, sdo descritas a forma como os dados foram coletados em campo
(Subsecao 4.1.1), as necessidades e os requisitos levantados com especialistas (Subsecdo 4.1.2)
e os ruidos removidos da base CPB (Secao 4.1.3), que culminaram na base de dados Noiseless
Citrus Pest Benchmark (NCPB).

4.1 Citrus Pest Benchmark

A base de dados de referéncia para pragas citricas (Citrus Pest Benchmark', CPB) foi criada
como uma op¢do aos conjuntos de dados da literatura e contempla desafios relacionados as
necessidades reais da coleta de dados em campo. A CPB contém imagens divididas em sete
classes (seis espécies de dcaros e uma classe negativa) que foram coletadas via um dispositivo
movel com uma lente de aumento acoplada (Figura 4.1). Para isso, foi utilizado um equipa-
mento Samsung Galaxy AS com camera de 13 MP e uma lupa com ampliag¢do 6ptica de 60X,
equipada com ilumina¢do LED branca e LED ultravioleta.

(b) (© (d)

Figura 4.1: Lupa para dispositivos moveis. (a) Lupa com luz de LED e ultravioleta. (b) Lupa
acoplada a um dispositivo mével. (c) Imagem real de um inseto. (d) Imagem aumentada do
inseto. Figura reproduzida de Bollis et al. [24].

As éreas ocupadas pelas espécies de dcaros sdo muito pequenas em relacdo ao tamanho total
das imagens, conforme ilustrado na Figura 4.2, que € um dos desafios para aplicacdo de métodos
cléssicos da literatura. Outro desafio da base € a presenca de ruido em uma parte significativa de

"https://github.com/edsonbollis/Citrus—Pest-Benchmark
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suas imagens, devido a superficie de vidro biconvexa presente na lupa e as situagdes climaticas
externas a coleta (Figura 4.3).

(b) Acaro fitoseideo (c) Acaro da ferrugem

(d) Acaro da leprose (e) Acaro branco (f) Acaro rajado

Figura 4.2: Acaros capturados através de ampliacdo ptica de 60x. Os dcaros sdo destacados
no lado superior esquerdo das imagens. Figura reproduzida de Bollis et al. [24].

(a) Imagem nitida \ (b) Imagem desfocada

Figura 4.3: Exemplos de 4dcaros da leprose da base Citrus Pest Benchmark. Figura reproduzida
de Bollis et al. [24].

A CPB contém 10.816 imagens categorizadas em: (i) 1.902 imagens com dcaros purpureos
(Panonychus citri, Eutetranychus banksi, Tetranychus mexicanus), a maior de todas espécies e
que produzem um sintoma amarelado nas folhas e nos frutos (Figura 4.2a); (ii) 1.426 imagens
com acaros fitoseideos (Euseius citrifolius, Iphiseiodes zuluagai), o dcaro predador que ajuda a
controlar outros dcaros (Figura 4.2b); (ii1) 1.386 imagens com 4caros da ferrugem (Phyllocop-
truta oleivora), responsaveis pelo sintoma de enferrujamento e perdas significativas das culturas
de citros (Figura 4.2¢); (iv) 1.750 imagens com 4caros da leprose (Brevipalpus phoenicis), um
vetor do virus da leprose (Figura 4.2d); (v) 806 imagens com dcaros brancos (Polyphagotar-
sonemus latus), responsaveis por causar manchas brancas nos frutos (Figura 4.2e); (vi) 696
imagens com dcaros rajados, que ndo trazem perdas significativas de culturas, no entanto, sao
regularmente vistos em campo (Figura 4.2f); e (vii) 3.455 imagens da classe negativa, que nao
contém nenhum dos tipos de dcaros presentes nas outras classes.
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As imagens foram divididas em trés conjuntos (treinamento, validacdo e teste), contendo
aproximadamente 60%, 20% e 20% dos 4caros de cada classe, totalizando 6.380, 2.239 ¢ 2.197
imagens, respectivamente. Algumas das classes sdo muito similares entre si para olhos ndo
treinados. Além disso, as diferencas de luminosidade e ampliacdo tornam a base de dados
desafiadora. O problema multirrétulos torna as tarefas mais interessantes, visto que 5% das
imagens (599) contém até trés classes simultaneamente.

A base foi construida com imagens de tamanho 1.200x 1.200 pixels para as classes negativa
e positiva, mais precisamente, 7.361 imagens de dcaros e 3.455 imagens negativas. As tarefas
de classificacao bindria e multirrétulos foram utilizadas nos experimentos desta tese.

4.1.1 Coleta de Dados

Devido ao aumento da lupa e ao tamanho e velocidade dos dcaros (individuos da coleta) per-
correndo folhas e frutos, a coleta de imagens e procura de dcaros em campo € dificil. Pode-se
comparar esse tipo de coleta com a aquisi¢do de imagens aéreas de carros e caminhdes em mo-
vimento tomadas de veiculos aéreos ndo tripulados, em que a tarefa final € identificar a marca
do veiculo. Para os 4caros, todas as caracteristicas como cor, tamanho das patas, formato do
corpo, tamanho do corpo e fases evolutivas dos individuos (durante as fases eles podem mudar
de cor, de tamanho e forma) sdo relevantes para a identificagdo [67].

Além dos desafios elencados, depois da coleta em campo, a afericdo das imagens dos 4ca-
ros pelas inspetoras é um problema recorrente, pois muitas imagens sdo descartadas porque
inspetoras com anos de experiéncia se confundem ao classificar dois dcaros distintos em fases
diferentes de crescimento. Isso mostra a dificuldade das inspetoras ao fazer sua andlise em
campo e a necessidade de técnicas automatizadas que auxiliem esse trabalho.

Para gerar a CPB, varias visitas foram necessdrias a Fazenda Sao José, localizada na cidade
de Rio Claro, no Estado de Sao Paulo. As visitas ocorreram no periodo de marco de 2018
a janeiro de 2019, contemplando todas as estagdes do ano, pois o aparecimento de algumas
espécies de dcaros € sazonal. As coletas ocorreram guiadas pelas inspetoras que aplicam o Ma-
nejo Integrado de Pragas (MIP) (Figura 1.1), onde inspecdes programadas foram realizadas nas
areas das unidades de produgdo, também chamadas de talhdo. Normalmente, uma unidade de
producdo contém até 1.000 arvores citricas, divididas em grupos organizados em ruas (arvores
alinhadas) que inspetoras percorrem escolhendo amostras, nao préximas as bordas, para anali-
sar frutos, folhas e caule. Depois de coletar os dados de uma arvore em uma rua, elas passam
para a proxima arvore trinta plantas a frente e continuam o processo até o final da rua. Ao final
da rua, elas continuam a inspecdo na terceira rua a partir da rua finalizada (trés por trinta). Os
acaros na CPB foram obtidos utilizando as amostras examinadas pelas inspetoras.

A coleta procedeu da seguinte forma: (i) o especialista deste trabalho acompanhava as ins-
petoras enquanto elas percorriam as ruas colhendo amostras e fazendo suas andlises; (ii) as
inspetoras apontavam as classes dos dcaros incidentes nas amostras e sua localizagdo; o especi-
alista coletava as imagens enquanto armazenava os tipos de pragas incidentes; (iii) apds a coleta,
as inspetoras revisavam as anotagdes feitas; (iv) em caso de divida, a imagem era descartada.
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4.1.2 Escolha das Pragas

Durante os primeiros passos deste projeto, foi necessério identificar os requisitos e necessida-
des basicas dos agricultores e inspetores de pragas em campo, verificando quais pragas seriam
as mais importantes no processo didrio do MIP e como elas seriam identificadas. Entdo, agro-
nomos e técnicos agricolas da Fazenda Sao José, segundo a incidéncia e anotagdes das coletas
na lavouras, analisaram a intensidade de aparecimento das pragas mais comuns e elencaram as
cinco mais interessantes para se classificar automaticamente e ajudar as inspetoras em suas jor-
nadas didrias. Foi durante esse periodo que se verificou a necessidade didria de coleta de dados
sobre dcaros na lavoura e que € necessdrio a utilizacao de lupas para sua identificacdo.

Entdo, a ideia de formulagcdo da CPB surgiu da interacdo entre os pesquisadores deste projeto
e gerenciadores reais da coleta de dados sobre pragas da citricultura. A base, mesmo sendo
coletada usando lupas acopladas a dispositivos mdveis, trouxe os requisitos de tamanho dos
acaros e problemas de luminosidade e foco que sdo constantes na aplicagdo manual do MIP.
Além disso, ao efetuar o processo de coleta com as inspetoras, verificou-se a existéncia de um
tipo de dcaro que aparecia constantemente nas andlises, mas nao é considerada uma praga por
ndo causar danos extensos (4acaro rajado, ilustrado na Figura 4.2f), totalizando seis tipos de
acaros na CPB. Pretende-se ainda, ap0s a finalizagcdo do doutorado, utilizar a CPB como parte
do treinamento das novas inspetoras que irdo a campo que, mesmo com novas ferramentas para
o reconhecimento dos acaros, necessitardo do conhecimento referente as suas caracteristicas.

4.1.3 Noiseless Citrus Pest Benchmark

Para avaliar o impacto da presenca de ruido no treinamento de algoritmos utilizando a base de
dados CPB, as imagens ruidosas foram removidas dos conjuntos de treinamento e valida¢do. O
critério utilizado para remover as imagens ruidosas foi baseado na visibilidade dos dcaros nas
imagens. Em outras palavras, os exemplares coletados foram analisados um a um e, dentre eles,
foram escolhidas imagens sem o auxilio ou uso de técnicas de processamento. Essa parte da
CPB foi denominada de CPB sem ruido (Noiseless Citrus Pest Benchmark, NCPB).

A abordagem manual foi seguida porque técnicas computacionais existentes, como a dia-
gonal do Laplaciano e a razdo de coeficientes wavelets, falharam em separar imagens ruidosas
de exemplares sem ruido. Quando a aplicacdo desses métodos automdticos foi avaliada, mui-
tas imagens ainda continham 4caros indistinguiveis no conjunto possivelmente sem ruidos. Ao
mesmo tempo, uma grande parte de dcaros facilmente detectaveis visualmente foram removidos
deste mesmo grupo. O problema com essas técnicas é que elas consideram a imagem inteira
de entrada, se um borramento cobrir uma parte significativa de uma imagem e os dcaros ainda
estiverem visiveis, os métodos geralmente solicitardo para remover estas imagens. Por outro
lado, se o ruido for apenas sobre o dcaro, os métodos indicardo que a imagem deve ser mantida.
Ap6s esses resultados negativos, cada imagem foi revisada manualmente, sendo removida se os
contornos corporais dos dcaros nao sao reconheciveis.

O conjunto de treinamento da NCPB diminuiu para 3.243 imagens positivas e 1.532 imagens
negativas, totalizando 4.775. O conjunto de validacdo da NCPB atingiu 1.142 imagens positivas
e 524 negativas, totalizando 1.666. A NCPB contém aproximadamente 75% de cada conjunto
de treinamento/validacdo da CPB. A Tabela 4.1 exibe uma comparacio do nimero de imagens
da base CPB e da NCPB. Assume-se o conjunto de testes da NCPB como o conjunto de testes
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da CPB, porque o objetivo € simular uma situacdo de campo e, para isso, o conjunto de testes
deve ser fiel as imagens coletadas no campo. Nao € realista avaliar os métodos propostos em um
contexto sem qualquer ruido. Portanto, o conjunto de testes nao foi modificado.A Figura 4.4 faz
uma comparacao qualitativa dos problemas de luminosidade e borramento presentes na base de
dados CPB e que foram removidos na NCPB.

Tabela 4.1: Descricao dos conjuntos de dados da CPB.

Base de Dados Treinamento Validacdo Teste Total

CPB [24] 6.380 2.239  2.197 10.816
NCPB [25] 4.775 1.666 - 6441

- ‘
(a) Borramento
— f ‘ ! l 1
4 .

(b) Luminosidade

Figura 4.4: Patches de dcaros da CPB: cada captura usa ampliacdo de 60x, cada divisdo é 1/9 do
tamanho da imagem original. As cores dos dcaros nas imagens originais estdo proximas da faixa
vermelha, mas essa faixa se altera apds seu processamento.Essa mudanca nas cores foi adotada
para diferenciar as imagens originais da CPB e as imagens que foram geradas com algum tipo
de processamento (resultados do trabalho). Assim, imagens RGB indicam originalidade e BGR
indicam algum tipo de processamento. Este conjunto de imagens é proveniente de resultados
para esta tese. (a) Imagens borradas. (b) Imagens afetadas por luminosidade. (c) Imagens
consideradas sem ruidos.

A CPB ¢ a contribui¢do esperada referente a C1: “um novo conjunto de dados de referéncia
(benchmark) para o problema do reconhecimento de pragas dos citros, onde pequenas regioes
de interesse contendo diferentes tipos de dcaros estdo presentes nas imagens” e é resultado da
busca pelo objetivo O1: “criar uma base de dados com diferentes tipos de dcaros da citricultura
paulista”. A criacdo da NCPB como subconjunto da CPB € parte dos esfor¢os para responder
a questdo de pesquisa Q4: “os ruidos como luminosidade e borramento, presentes na captura
de imagens em campo, afetam o treinamento dos modelos de redes neurais profundas?”.
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4.2 Comparacao entre Bases de Dados

Tabela 4.2: Bases de dados existentes em trabalhos da literatura. Os trabalhos aqui
descritos utilizaram primeiramente as bases ou sdo os desenvolvedores delas. O
campo ‘“quantidade” indica o nimero de imagens que foi relatada no texto do tra-
balho, “nome” o nome dado para a base, “tipo” descreve se a base € pitiblica ou
proprietéria e “ano” mostra o ano em que a base foi utilizada nos trabalhos ou cri-
ada. “N.A.” indica auséncia de informac¢des. A linha destacada corresponde a base
proposta neste trabalho.

Bases de Dados

Trabalhos Quantidade Nome Tipo  Ano
Xie et al. [200] 312 D1, D2 N.A. 2015
Liuetal. [118] 5.136 Pests ID N.A. 2016
Xieetal. [201] 312 DO, D3 N.A. 2018
Alfarisy et al. [5] 4511 Paddy Pest Images N.A. 2018
Deng et al. [52] 563 publica 2018
Xing e Lee [203] 5.247 Pest Tangerine N.A. 2018
He et al. [74] 3.022 Oilseed Rape Pest Imaging publica 2019
Lietal. [100] 3.757 RGBInsect publica 2019
Lietal. [102] 2.200 Aphid Images N.A. 2019
Liuetal. [113] 88.670 PestNet N.A. 2019
Thenmozhi e Reddy [177] N.A. NBAIR publica 2019
Wuetal. [197] 75.222 1P102 publica 2019
Lins et al. [110] 120 Rhopalosiphum padi publica 2020
Chenetal. [31] 700 N.A. 2020
Chudzik et al. [43] 3.578 GHCID publica 2020
Bollis et al. [24] 10.816 CPB publica 2020
Pei et al. [139] 361 N.A. 2020
Lietal. [104] 1.941 ptblica 2021
Wang etal. [191] 49.707 AgriPest proprietdria 2021
Yang et al. [210] 18.391 RPDID proprietaria 2021
Liuetal. [117] 67.953 P67 N.A. 2022

Trabalhos que geraram ou foram os primeiros a utilizar as bases de dados, descritos na Ta-
bela 4.2, produziram propostas para varias culturas, inclusive para citricultura. Porém, alguns
trabalhos ndo disponibilizaram publicamente as bases ou ndo mencionaram se elas estariam dis-
poniveis para uso (na Tabela 4.2 estas situacdes foram marcadas como “N.A.”). Atualmente, é
mais comum publicar os dados. Bases mais antigas do que a base construida nesta tese t€m me-
nos de 10 mil imagens, talvez pela dificuldade de coleta ou falta de mao de obra especializada
para anotacdo. Mais recentemente, um nimero maior de imagens tem sido usada nos traba-
lhos que objetivaram divulgar suas bases, provavelmente, para que redes neurais sejam melhor
treinadas. As bases publicas para pesquisa e com grande nimero de imagens tém sido muito
utilizadas por trabalhos posteriores, como a [IP102 [197].

A base de dados IP102 foi escolhida como uma segunda base de dados para os experimen-
tos desta tese. Até onde temos conhecimento, ela é a tinica base de dados grande, publica e
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anotada que também contém 4caros entre suas pragas. Como mostra a tabela, ela é uma base
contendo muitos exemplos, mas a maior parte deles mostra insetos ou 4caros salientes, ou seja,
pragas que cobrem uma area maior proporcionalmente as imagens. A IP102 foi atualizada para
sua versdo 1.1, pois foram encontrados erros de anotacdes, duplicidades e imagens totalmente
indistinguiveis em sua versdo 1.0. Nesta tese, foram utilizadas as duas versdes para reportar
experimentos, entdo, foram designados os nomes IP102 1.0 e IP102 1.1. Para a tarefa de locali-
zagdo, € utilizada a [IP102 1.0, pois as anotagdes referentes a localizacdo na IP102 1.1 ndo estao
disponiveis. Outros trabalhos usaram a IP102 (Subse¢do 6.1.3), mas nao informaram quais
versoes foram utilizadas.

Na Figura 4.5, pode-se verificar uma comparagdo entre imagens de bases de pragas existen-
tes e imagens da base CPB. A diferenca entre as escalas e as dimensdes das regides de interesse
nas imagens sdo notdveis. Enquanto na imagem da Figura 4.5a quase ndo se consegue enxergar
os dcaros, eles sao bem evidentes na imagem da Figura 4.5b. Nas Figuras 4.5¢ a 4.5f as pragas
sdo salientes a olho nu. Esses s@o apenas alguns exemplos, deve-se ressaltar que a propor¢ao
do tamanho das pragas depende do tamanho dos insetos que foram escolhidos para as imagens
e da distancia em que as imagens foram adquiridas. Bases mais recentes, como as de Pei et al.
[139], Wang et al. [191] e Li et al. [104], trouxeram pragas com corpos proporcionalmente
menores, isto €, regides de interesse de tamanhos mais parecidas com a base CPB. Mas, elas
trazem pragas como pulgdes e outros insetos macroscopicos, as quais nao sio abrangidas pelo
escopo desta tese.

R (éi?’ufg()gs, Aphid Images [lT)Z]

b

(d) Moscas brancas, NBAIR [177] (e) Insetos dos graos, RGBIn- (f) Gafanhotos, GHCID [43]
sect [100]

Figura 4.5: Comparacdo entre bases de dados de pragas existentes na literatura.
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Capitulo 5

Metodologia Proposta

Este capitulo descreve os processos, métodos e algoritmos utilizados e desenvolvidos nesta
tese. O primeiro processo apresentado € o método fracamente supervisionado de aprendi-
zado por miiltiplas instancias guiado por mapas de saliéncias ou MIL-Guided' (Segdo 5.1).
O segundo processo € conhecido como método fracamente supervisionado de aprendizado por
multiplas instancias baseado em atencao e guiado por mapas de saliéncias ou Attention-based
MIL-Guided® (Segdo 5.2). A terceira se¢iio apresenta a adaptacdo de dominio ndo supervisi-
onada e remocao do rétulo classe negativa para classificacdao (Se¢@o 5.3). Ao final, sdo apre-
sentadas as métricas utilizadas neste trabalho (Secdo 5.4). Nas subsec¢des, sdo apresentados o
algoritmo de selecao de multiplos patches baseado em mapas de saliéncias ou Patch-SaliMap
(Subse¢ao 5.1.5) e o método de avaliacdo ponderada (Subsecdo 5.1.6), os quais fazem parte
do MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided, e os mapas de ativacdo com dois pesos ou

Two-WAM (Subsecdo 5.2.2), um requisito arquitetural para o Attention-based MIL-Guided.

5.1 MIL-Guided

Esta se¢do apresenta uma abordagem para um processo fracamente supervisionado aplicado a
imagens com regides de interesse proporcionalmente muito pequenas. O método fracamente
supervisionado de aprendizado por multiplas instancias guiado por mapas de saliéncias (weakly
supervised multiple instance learning guided by saliency maps, MIL-Guided) € descrito. Esta
abordagem foi publicada no Agriculture-Vision Workshop da Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR 2020) [24]. O MIL-Guided ¢ um processo de aprendizado
por multiplas instincias de classificacdo bindria para simplificar o problema de classificagdao
de 4caros.

A Subsecdo 5.1.5 detalha o método guiado por mapas de saliéncia chamado algoritmo de
selecdo de multiplos patches baseado em mapas de saliéncias (multi-patch selection strategy
based on saliency maps, Patch-SaliMap), uma estratégia de selecdo de varios patches baseada
nos maiores valores de saliéncias. A Subsecdo 5.1.6 define o método proposto para avaliar
as imagens originais considerando seus patches. As etapas para o MIL-Guided sdo exibidas
na Figura 5.1.

Mttps://github.com/edsonbollis/Weakly-Supervised-Learning-Citrus-Pest-Be
nchmark
nttps://github.com/edsonbollis/Attention-based-MIL-Guided


https://github.com/edsonbollis/Weakly-Supervised-Learning-Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Weakly-Supervised-Learning-Citrus-Pest-Benchmark
https://github.com/edsonbollis/Attention-based-MIL-Guided
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Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4

Modelo
Pré-treinado
na ImageNet

Fine Tuning do Bag Model

—
e

Modelo Método de
Adaptado do | —> Avaliacao — Predigéo
Bag Model Ponderada

Bag Model Selecao de Patches Instance Model

Figura 5.1: O processo consiste em quatro etapas. Na Etapa 1, uma DNN (pré-treinada na
ImageNet) € treinada na CPB. Na Etapa 2, os mapas de sali€ncias guiam a gera¢ao automatica
de patches das imagens. Na Etapa 3, os modelos sdo ajustados (fine tuning na tarefa de destino)
de acordo com a abordagem MIL. Na Etapa 4, um algoritmo de avaliagdo ponderada para prever
a classe das imagens € aplicado. Figura modificada de Bollis et al. [24].

O método proposto consiste em quatro etapas. A Etapa 1 refere-se a construcdo do Bag
Model com modelo pré-treinado na ImageNet (Subsecdo 5.1.1), a Etapa 2 trata da geracao das
instancias (Subsecdo 5.1.2), a Etapa 3 refere-se a constru¢do do Instance Model por meio do
fine tuning do Bag Model (Subsecdo 5.1.3) e a Etapa 4 trata do uso do método de avaliacao
ponderada (Subsecdo 5.1.4).

5.1.1 Etapa 1: Construcao do Bag Model com Modelo Pré-treinado

Como descrito na Subsecdo 2.4.2, o MIL € um aprendizado fracamente supervisionando em
que os dados de treinamento tém rétulos e sdo chamados de bags com Dy, = {(X;,y;),y; =
f(X;),i = 1,...,n,X; € X}, e cada bag contém vdrios patches chamados instdncias com
X, = {zij,j = 1,...,k} C X;, em que x;; é parte de X;, n é o nimero de imagens, k é
o ndmero de instancias, e 7 € a numeragdo da instancia em X;. Nesse contexto, na Etapa 1, o
modelo da rede neural profunda (DNN), treinado em um conjunto de bags rotuladas, ¢ chamado
Bag Model.

O Bag Model, Etapa 1 da Figura 5.1, é o melhor modelo obtido com imagens originais
e classifica a existéncia de RI com um minimo de confianca possivel, pois ele € utilizado na
Etapa 2 como base para o algoritmo de “localizacdo” dos dcaros e selecao de parches. Rls de
tamanhos muito pequenas em imagens de treinamento, redimensionadas para tamanhos meno-
res, ndo produzem caracteristicas suficientemente robustas para predicdo e, provavelmente, sao
desprezadas ou desaparecem durante o downsampling das caracteristicas. Por isso, nesta etapa,
€ necessdrio o uso de imagens grandes para treinar as DNNs. Por mais que as Rls ainda se-
jam pequenas em relacdo as imagens grandes, o Bag Model precisa distinguir minimamente se
elas estdo presentes. Entdo, para auxiliar o treinamento do Bag Model, utiliza-se um modelo
pré-treinado na base ImageNet, que segundo Kornblith et al. [90], € um modelo para reconhe-
cimento de caracteristicas variadas, as quais dificilmente sdo aprendidas em bases com menos
variabilidade nas classes e imagens.
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5.1.2 Etapa 2: Geracao das Instancias

Na Etapa 2, sdo escolhidos patches de tamanho d x d, com d € NT e d mod 2 = 0 (em que
a operagcdo a mod b representa o resto da divisdo do valor a pelo valor b), das bags através
da selecdo de subtensores das imagens originais, como ¢ detalhado na Subsecdo 5.1.5. Sao
utilizados os mapas de saliéncias das Bag Models para identificar dreas nas imagens onde ha
alta probabilidade de RIs serem localizadas. Em outras palavras, o algoritmo € aplicado em
cada X; € X para gerar {z;;,j = 1,..., k} patches de X;, com k = 5 e criar uma nova base de
dados de instancias X = {z;;,i = 1,...,n,j = 1, ..., k} sem rétulos para o MIL.

Na Etapa 2 da Figura 5.1, vé-se que o Patch-SaliMap usa o Bag Model para gerar os mapas
de saliéncias através dos mapas de ativagdo do Grad-CAM [161]. Os mapas de saliéncias ressal-
tam as localiza¢Oes que sdo utilizadas para escolha dos patches nas imagens originais, os quais
sdo levados para a base de dados de instincias. Entdo, a base de dados de instancias, que € uti-
lizada na Etapa 3, tem um nimero muito maior de imagens, mais precisamente k X n imagens,
com a mesma resolucdo da base original, entretanto, com altura (d) e largura (d) menores que
as originais. Nesta situacdo de escolha, alguns patches em imagens originalmente classificadas
como positivas podem ndo conter acaros.

5.1.3 Etapa 3: Construcao do Instance Model Utilizando o Bag Model

Na Etapa 3, os rétulos relativos as bags sdo transferidos para suas instancias (no MIL, a
rotulacdo manual é feita apenas para as bags). Ou seja, se y; = f(X;) for o rétulo de
X, € X, entdo f(z;j) = yi, xij € X. Isso permite gerar a nova base com pseudorrétulos
D, = {(wij, vi), f(xi;) = yiyi = 1,..,n,j = 1,...,k,r;; € X}. Em seguida, o Bag Model é
retreinado utilizando as instincias presentes em X, explorando um esquema de transferéncia de
aprendizado para o MIL entre as imagens originais e suas instancias. Nessa fase do processo,
sdo utilizadas cinco instancias de cada bag com rétulos negativos e duas instancias de bags
positivas para diminuir o desbalanceamento dos dados e para diminuir a probabilidade de ndo
existirem dcaros nas imagens com rétulos positivos. O melhor modelo desta fase recebe o nome
de Instance Model, como pode ser visto na Etapa 3 da Figura 5.1.

Destaca-se que € possivel usar o mesmo modelo sem alteragdes para imagens com tamanhos
diferentes, pois existe um pooling global apds a tltima camada convolucional para cada DNN.
O pooling transforma um mapa de caracteristicas de dimensdes w X h X ¢ em um mapa de
caracteristicas de tamanho 1 x 1 x c. Portanto, pode-se reutilizar o Bag Model para treinar os
novos modelos, independentemente do tamanho das imagens. Entretanto, esse pooling nao é
obrigatdrio para o processo e, se uma arquitetura nao o utiliza, pode-se usar um modelo pré-
treinado na ImageNet para esta etapa.

5.1.4 Etapa 4: Uso do Método de Avaliacio Ponderada

Na Etapa 4 da Figura 5.1, todos os modelos treinados em D, também sdo avaliados em suas
proprias imagens para produzir o resultado final para as bags de treinamento de D, conforme
o Método de Avaliacio Ponderada, descrito na Seciio 5.1.6. O melhor modelo avaliado em D,
é chamado de Instance Model e fornece as probabilidades finais para cada instincia de D; e,
depois de aplicado o Método de Avaliacdo Ponderada, para cada bag de D;.
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Esta etapa é somente um modo de avaliar vdrias instancias que representam uma imagem
original. O Instance Model ¢ um modelo produzido por uma arquitetura sem modificacdes e que
é utilizado independentemente do método de avaliacio ponderada. E possivel usar o Instance
Model como um modelo simples para prever a classificacdo de varios patches de uma imagem
e verificar se hd acaros em cada um separadamente. No caso da CPB, pode-se criar uma grid
com k imagens de tamanho 1200x 1200 em patches com tamanho d x d, em que k = %
e 1200 mod d = 0. Em seguida, cada um dos £ patches gerados sem auxilio do Patch-SaliMap

¢ analisado pelo Instance Model para inferir o resultado para a bag (imagem original).

5.1.5 Algoritmo de Selecao de Miiltiplos Pafches Baseado em Mapas de
Saliéncias

O objetivo deste algoritmo € prover detalhes finos das imagens originais para a base de dados
de instancias, porque a maior parte dos dcaros dos citros ndo € facilmente visivel a olho nu.
Baseando-se nos mapas de saliéncias, ele seleciona patches significativos em imagens e, por
esse motivo, foi chamado de Algoritmo de Selecdo de Multiplos Patches Baseado em Mapas
de Saliéncias (Patch-SaliMap). O Algoritmo 1 descreve formalmente a estratégia. Ha outros
algoritmos para a selecdo de multiplas regides de interesse, por exemplo, o Mean Shift [45].
Entretanto, como uma decisdo de pesquisa, o foco foi mantido nos mapas de ativagdo e ndo
no algoritmo de selecdo das instancias. O Patch-SaliMap é uma forma simples de escolha de
possiveis regides de interesse e produgdo de instancias.

Seja X; € X C R"™w*3 ym tensor representando uma imagem, onde h,w € Nt sdo a
altura e largura de X;. Seja S : R"*®w*3 — R"% yma fun¢iio que representa um mapa de
saliéncias, em que S(X;) é o mapa de saliéncias de X;. O Patch-SaliMap recebe como entradas
X;,S(X;), k,d e produz tensores r;; € X C R>3 5 = {1 ..k}, em que k € Nt é o
ndmero total de instincias, j € NT € o indice das instincias, e d = 2 x m, m € N é o tamanho
de um lado de um patch quadrado.

O Patch-SaliMap usa o conhecimento prévio de que dcaros sdo pequenos o suficiente para
serem capturados em imagens com tamanho igual a drea coberta por um patch e produz k pat-
ches de tamanho d x d pixels. Como consequéncia, a probabilidade de se produzir instancias
com &caros nos primeiros patches é maior do que a probabilidade dos patches finais, criando
uma relacdo de ordem entre as instancias.

Usar os valores maximos das células da matriz do mapa de sali€ncias € uma boa opg¢ao
para a inferéncia. No entanto, quando o Instance Model é treinado, as regides de maximos
locais para instancias negativas geralmente trazem caracteristicas faceis de se aprender, o que
pode tornar o algoritmo tendencioso em encontrar apenas essas caracteristicas. Portanto, na
geragdo de X foram produzidos cortes aleatdrios x;; em imagens X; € X onde haviam rétulos
negativos. Isso pode ter ajudado o Instance Model a aprender caracteristicas mais diversificadas
de imagens com rétulos negativos.

5.1.6 Método de Avaliacao Ponderada

Para prever a classe de cada bag de D e D;, propde-se o uso do método de avaliacdo ponderada,
que usa pesos estdticos para calcular a média ponderada entre as probabilidades das instancias
de uma mesma bag. Entdo, o método calcula a probabilidade final P(.) a partir de cada proba-
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Algoritmo 1 Patch-SaliMap
Entrada: X;, S(X;), k,d
Saida: Tij
1: function PATCH_SALIMAP:
2 m=d/2
3 for j:=1:kdo
4: a,b = calcula os indices com valores mdximos de S(X;)
5: if a = m, b + m estd fora das bordas de X; then
6
7
8
9

a,b 1= corrige os indices a,b usando d

# calcula um novo patch ao redorde a e b
new patch := X;la—m :a+m,b—m:b+m,:]
: min := calcula o valor minimo de S(X;)
10: # esconde a drea recortada
11: S(X)la—m:a+m,b—m:b+m,:] :=min
12: xij[j] := new patch

13: return x;;

bilidade p(.) provida pela inferéncia do Instance Model. Assim, dado X; € X,i = {1,...n}e
z;; € X,j = {1,...,k}, para cada bag a probabilidade P(.) é expressa na Equagfo 5.1.

Z(k —J + 1)p(xij)

P(X;) = — : (5.1)

d(k—j+1)

Jj=1

O método de avaliagdo ponderada atribui um peso k£ maior a primeira instincia x;;, que
intuitivamente € a escolha da saliéncia com maior probabilidade de conter 4caros, pois € o local
em que a matriz de saliéncias carrega o maior valor. Isso acontece porque o Patch-SaliMap
faz uma busca ordenada decrescente pelos indices relativos aos valores da matriz do mapa de
saliéncia e, portanto, sempre o primeiro patch escolhido € o local com maior probabilidade de
conter dcaros. Os valores subsequentemente escolhidos pelo Patch-SaliMap s@ao menores do
que o primeiro, portanto, o algoritmo atribui custos decrescentes aos proximos patches até o
ultimo patch escolhido receber peso igual ao valor 1.

O MIL-Guided € um dos métodos fracamente supervisionados da contribui¢do referente a
C2: “métodos fracamente supervisionados para classificacdo e localizacdo de pragas” e o
Patch-SaliMap é o método referente a contribuicdo C4: “uma estratégia eficaz de selecdo de
muiltiplas regioes de interesse baseada em mapas de saliéncias para localizar automaticamente
pragas dos citros”.

5.2 Attention-based MIL-Guided

O método fracamente supervisionado de aprendizado por multiplas instancias baseado em aten-
cdo e guiado por mapas de saliéncias (attention-based weakly supervised multiple instance lear-
ning guided by saliency maps, Attention-based MIL-Guided) estende o MIL-Guided explorando
mapas de ativacdo baseados em aten¢do. Esta abordagem foi publicada no periédico Computers
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and Electronics in Agriculture (COMPAG 2022) [25].

A Subsecdo 5.2.1 mostra as modificagdes trazidas pelo Attention-based MIL-Guided e
a Subsecdo 5.2.2 detalha a formulacdo matemadtica dos mapas de ativacdo com dois pesos
(Two-Weighted Activation Mapping, Two-WAM). As principais motivagdes para a extensao do
MIL-Guided s@o: (1) tornar seu uso mais adequado para dispositivos moveis, ou seja, gerar um
modelo mais leve e ndo dependente de gradientes (o Grad-CAM usa os gradientes para gerar os
mapas de ativacdo); (ii) aumentar a capacidade de encontrar regides pequenas passiveis de con-
ter dcaros, uma desvantagem do método Grad-CAM empregado no MIL-Guided; e (iii) obter
uma melhor delimitacdo das regides dos acaros.

Por esses motivos, o Attention-based MIL-Guided utiliza um moédulo ou camada de ma-
pas de ativacdo baseados em atencdo. Esse elemento arquitetural interno tem a capacidade de
destacar corretamente as Rls, diminuir a influéncia de caracteristicas relacionadas ao plano de
fundo e inferir um nimero mais significativo de regides que melhor se adaptem aos objetos
de interesse.

5.2.1 Modificacoes e Evolucao

Esta abordagem baseia-se na atencao e antecipa a criagdo dos resultados dos mapas de ativa-
cdo. Para isso, traz a inferéncia dos mapas de saliéncias para o primeiro passo do processo.
Ao contrario do fluxo do MIL-Guided, o Bag Model do Attention-based MIL-Guided produz
localizagdes referentes aos mapas de ativacdo como parte de sua saida e, consequentemente,
mapas de saliéncias, que alimentam o Patch-SaliMap (Figura 5.2c). Anteriormente, o MIL-
Guided utilizava o Bag Model como entrada do algoritmo para o Grad-CAM, o qual gerava os
mapas de saliéncias (Figura 5.2b). A unica diferenca entre os Bag Models e Instance Models do
Attention-based MIL-Guided e MIL-Guided é a adigao da camada de mapas de ativagdo basea-
dos em aten¢do. Além disso, o Instance Model do Attention-based MIL-Guided usa um modelo
pré-treinado na ImageNet ao invés do Bag Model (Subsecdo 6.2.2). O método de Avaliagao
Ponderada € aplicado exatamente como no MIL-Guided.

O MIL-Guided é independe de arquitetura. Diferentemente, o Attention-based MIL-Guided
requer uma arquitetura que gere mapas de saliéncias como saida. O Two-WAM, apresentado na
proxima subsecdo, € um método de mapas de ativacdo que aprende a usar RI para influenciar o
processo de treinamento e, a0 mesmo tempo, melhorar suas localiza¢des por meio dos pesos de
atencdo aprendidos.

5.2.2 Mapas de Ativacao com Dois Pesos

O Two-WAM ¢ definido como uma transformacao 7' : Rwxhxk _y Rwxh em que w, h ek
denotam o niimero de linhas, colunas e mapas de caracteristicas, respectivamente. Em outras
palavras, o Two-WAM é um método que transforma um tensor com k£ mapas de caracteristicas
em apenas um, usando dois pesos otimizados para cada mapa. O processo € semelhante a uma
convolugdo 1x1, exceto que (i) é usada uma unica multiplicacdo escalar entre cada peso de
aten¢do e uma matriz de caracteristicas ao invés de usar uma convolugdo com kernel deslizante
e, no caso do Two-WAM, (i1) € modelada uma combinagdo dos canais resultantes como uma
funcdo polinomial contendo coeficientes (pesos) lineares e exponenciais.

A transformacdo para a camada de mapas de ativacdo baseada em atencdo (Two-WAM) é
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Etapa 1 Etapa 3 Etapa 4

Mapa de Atvacao
Sasoado em Atencao)
[ Two VIAM )

l’ Modelo T@

Mapa de Ativacdo
ado

en Atencas

 Twouam;

Modolo I @ Método de
Pre-treinado Avallacdo | —> Predicdo
na lmaoeuet Ponderada

ﬁ
Instance Model

(a) Attention-based MIL-Guided

Pré-treinado
na ImageNet

—

Bag Model Selecao de Patches

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 1 Etapa 2

’—> Grad-CAM
Two-WAM

Pré-treinad, T@
-treinado | ——> ,_

Modelo
Pré-treinado | —
na ImageNet

e Efetuado em Tempo de Treinamento

Bag Model Selecao de Patches Bag Model Selecao de Patches

(b) MIL-Guided Etapas 1 e 2 (c) Attention-based MIL-Guided Etapas 1 e 2

Figura 5.2: (a) O Attention-based MIL-Guided consiste em quatro etapas. Na Etapa 1, uma
DNN (pré-treinada na ImageNet) é treinada com uma abordagem baseada em atencdo, ou seja,
um modelo que produz classificacdes e que também fornece localizacdes fracamente supervisi-
onadas. Na Etapa 2, vdrios patches sdo automaticamente gerados usando os mapas de saliéncias
produzidor por mapas de ativacdo baseados em atencdo do Bag Model. Na Etapa 3, uma DNN
(pré-treinada na ImageNet) € retreinada de acordo com uma tarefa MIL de inferir sobre as ins-
tancias (como um classificador totalmente supervisionado). Na Etapa 4, o método de avaliagdo
ponderada € aplicado para prever a classe da imagem original. (b) Versdo MIL-Guided das Eta-
pas 1 e 2. (c) Versdo do Attention-based MIL-Guided das Etapas 1 e 2. O simbolo & denota a
multiplicacdo elemento a elemento. Figura traduzida de Bollis et al. [25].

formalmente definida para considerar que os mapas de caracteristicas sejam tensores contendo
valores de ponto flutuante variando no espaco n-dimensional real. Por essa razdo, define-se uma
transformacdo entre £ mapas de caracteristicas como na Equagdo 5.2, a qual pode ser reescrita
na forma da Equacdo 2.1, em que «, e (B sdo pesos que a transformagio aprende em tempo de
treinamento e ¢ € um valor constante. O resultado final 7},.; ¢ o mapa de ativacao.

O T,.: destaca os mapas de caracteristicas originais f; parai = 1, ..., n através da operagao
matematica descrita na Equacdo 5.3 (similar a Equagdo 2.3), em que ® denota uma multiplica-
¢do elemento a elemento.

B Z oy, - fk(~77) . cPr
Toet () = ’“Zk PR (5.2)
2 (@) = fu(@) ® Tou(z). (5.3)

A transformacgao Two-WAM pode ser entendida como uma fusdo de inteiros para uma ima-
gem RGB que emprega trés coeficientes lineares iguais a 1, trés coeficientes exponenciais iguais
a0, 1e 2, e o valor constante igual a 256. Seu resultado gera uma nova imagem ilustrada na
Figura 5.3, em que trés canais sdo codificados em um tnico canal (Equagdo 5.4).

Na Equacdo 5.4, o divisor carrega o maior valor que pode ser assumido por ele para garantir
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que Im(T) C [0, 1]

R-256° + G - 256" + B - 2562
255 - (1 + 256 + 2562)

T([R,G,B]) =

(5.4)

(b) T([R, G, B))
Figura 5.3: Transformacdo de uma imagem RGB. (a) imagem codificada em RGB, [R, G, B] €

{0, ...,255}w*3  (b) Equagdo 5.4 aplicada em (a) e representada em tons de cinza,
T([R,G, B]) € [0, 1]¥*",

O Two-WAM visa representar dois ou mais mapas de caracteristicas em apenas um, como
faz a transformacao de inteiros. Se for empregado ¢ = 10, a transformagdo aprendera as casas
decimais. Por exemplo, ignorando o denominador, se forem tomados dois valores de ponto
flutuante como nos mapas de caracteristicas (k = 2) e forem usados f; = 0,25e fo = 0,01 e
a;=1,ap =1, 3 = 2e B = 0, aEquagio 5.2 produzird o valor T,,.; = 0,25-102+0,01-10! =
25,01, que mostra 2 valores reais em apenas 1. E deixado ao algoritmo do gradiente descendente
estocdstico [87, 149] calcular a melhor maneira de transformar k valores de ponto flutuante em
apenas 1 usando ¢ = 10.

O Attention-based MIL-Guided é um dos métodos fracamente supervisionados da contribui-
cao referente a C2: “métodos fracamente supervisionados para classificacdo e localiza¢do de
pragas” e o Two-WAM € a proposta para a C3: “uma nova formulacdo matemdtica que utiliza
dois pesos de treinamento para criagdo de mapas de ativacdo baseados em atengcdo” .

5.3 Adaptacao de Dominio nao Supervisionada e Remocao
do Rétulo da Classe Negativa

O método proposto nesta se¢do modifica os modelos do Attention-based MIL-Guided para efe-
tuar seu treinamento através de uma técnica de adaptagao de dominio ndo supervisionada e do
nao uso do rétulo da classe negativa da base de dados CPB. Diferentemente do que foi em-
pregado nas versdes anteriores, para o treinamento multirrétulos, um rétulo de dominio € um
rétulo de classe positiva no lugar do rétulo da classe negativa foram utilizados para a técnica
de adaptacdo proposta. A Figura 5.4 ilustra a versdo modificada dos modelos do Attention-
based MIL-Guided para melhor generalizagdo em conjuntos de imagens que nao fazem parte
do conjunto pré-estabelecido de treinamento.

A adaptacdo de dominio ndo supervisionada se faz necessdria por causa da forte taxa de
acertos do Bag Model no conjunto de treinamento, mas com um retorno muito baixo no conjunto
de validacao. Como o conjunto de treinamento € dividido em dois subconjuntos e usado como
treinamento e pseudovalidacdo (Secao 6.1.1), enquanto os modelos sdo treinados, o sobreajuste
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Treinamento
- Two-WAM
VA
m T (? Gradiente
Comum o
. - Modelo
Validacédo -} Pré-treinado > 4—?
na ImageNet
A \ —t
Extrator de caracteristicas Camada do Rotulo de Dominio
Reversao do

Gradiente

Figura 5.4: Os conjuntos de treinamento e validacdo sdo utilizados a0 mesmo tempo no trei-
namento dos modelos de classificacdo multirrétulos. O Bag Model do Attention-based MIL-
Guided é adaptado para conter um classificador diferenciado. Apés a geragdo do vetor de
caracteristicas, um classificador o utiliza para as predi¢des multirrétulos. Esse classificador €
aplicado em paralelo com uma sequéncia de uma camada de reversdo de gradiente procedida
por um classificador que aponta quando uma imagem pertence ao conjunto de validag¢do ou ao
conjunto de treinamento. No classificador, ao invés de usar a classe negativa, utiliza-se o rétulo
para a classe positiva. Quando a imagem pertence ao conjunto de validagado, o erro segundo os
rétulos das imagens € zerado. Figura inspirada no trabalho de Ganin e Lempitsky [61].

dos modelos € pequeno. Entretanto, em todos os modelos observados, sempre existiu uma queda
considerdvel em sua eficdcia quando avaliados no conjunto de validagdo “real” da base CPB.
Isso evidencia uma diferenca na distribuic@o das carateristicas dos dois conjuntos e permite a
proposic¢ao da aplicac@o da adaptacdo de dominio ndo supervisionada.

No caso da ndo utilizacdo da classe negativa, a necessidade é mostrada experimentalmente
na Sec¢do 6.3.3. Para o problema multirr6tulos com as 7 classes da base CPB, as classes existen-
tes sdo representadas por um vetor onde cada um dos valores internos corresponde a existéncia
da classe especifica na imagem [x1, zo, T3, T4, T5, Tg, 7], x; € {0,1},4 = 1,...,7 com z7 0 r6-
tulo referente a classe negativa e x7 = 0 se existe x; = 1,7 = 1,..,6 (ndo existéncia de um
dos 6 4caros apresentados na Secdo 4.1). Porém, os modelos podem ser treinados por uma
representacdo de forma a conter somente 6 rotulos. Nesse caso, o rotulo da classe negativa €
representado pela ndo existéncia de uma das classes de 4caros [0,0,0,0,0,0] e esse vetor tem um
indice a menos. Para a rede, esta € uma diferenca fundamental, pois o uso do rétulo da classe
negativa premia a busca por caracteristicas do plano de fundo. Sem o seu uso, busca-se somente
as caracteristicas para classificar o tipo de 4caro.

Existe a possibilidade de se trabalhar com o rétulo oposto ao da classe negativa em seu lugar,
ou seja, se x7 = 0, o novo rétulo terd valorigual a 1 e, se x7 = 1, o novo rétulo terd valor 0. Com
isso, premia-se a busca pela existéncia de dcaros. Na classificacdo bindria, o oposto da classe
negativa € chamado de classe positiva, entdo esse nome é adotado nesta tese para identificar o
rétulo que corresponde a existéncia de um 4caro em uma imagem, mesmo que outras classes
de 4caros estejam presentes, |1, Ta, 3, T4, Ts, Tg, T7|, 2; € {0,1},4 = 1,...,7 com z7 o rétulo
referente a classe positiva e 7 = 1 se existe x; = 1,7 = 1,..,6. Consequentemente, no trei-
namento de um modelo, pode-se usar oito classes [z1, T2, T3, T4, T5, Te, T7, Tg], 2; € {0,1},1 =
1,...,8 com x7 o rétulo referente a classe negativa e xg o rotulo da classe positiva, x7; = 0 se
existex; =1,1=1,...6 exg=1sex; =0.
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Na Sec¢do 6.3.3, sdo apresentados experimentos mostrando que as caracteristicas da classe
negativa prejudicam a classificacdo multirrétulos e provocam o decaimento da eficdcia dos mo-
delos treinados na CPB.

Seja z; € X C R™™*3 um tensor representando uma imagem, em que H,W € N7 sdo
a altura e largura de x;, propde-se o célculo de uma fungdo ou modelo G : RT*XWx3 'y
{0,1}¢1+1 ] que representa o Bag Model multirrétulos, tal que ¢ € N é o nimero de classes
positivas do problema X = T'U V, em que 17" e V sdo, respectivamente, os conjuntos de
treinamento e validacdo de uma base. Se o modelo G for dividido conforme o uso de G :
RAXW>3 5 R" G, : R* - R, G, : R" 5 Re Gy : R" — R, sendo G = G, o Gy(z;) U
Gy o Gf(x;) U G40 Gg(x;), propde-se o modelo gerado ao minimizar a fungdo de perdas da
Equacgdo 5.5 nesta tese.

L(xi, yi, di) = 0(ds) - (Lp(Gp(Gy(:)),0(yi)) + Ly(Gy(Gr(2i)), yi)) — ALa(Ga(Gy (), dy).
(5.5

lsedzj =1
5(2)_{Oseﬂzj:1

E importante ressaltar que a Equacdo 5.5 é uma adaptacio da equacdo do cilculo do erro
para G, Gy, Gy na Equacdo 2.4 [61]. Nesta adaptagdo, é proposta a utilizacdo explicita da
funcdo 0 para zerar o erro quando a imagem pertence ao conjunto de validagdo, em que z =
(21, ey 25 ey 2n),m € N. O pardmetro A é calculado iterativamente saindo de zero e aumenta
até o valor 1, como descrito por Ganin e Lempitsky [61].

A adaptacdo de dominio ndo supervisionada e remocao do rétulo da classe negativa siao
abordagens para melhora C2: “métodos fracamente supervisionados para classificacdo e loca-
lizacdo de pragas”.

5.4 Medidas de Avaliacao

Os resultados dos métodos e modificacdes propostas foram avaliados na base de imagens
CPB [24] e na base IP102 [197]. A acuricia normalizada e medida F1, que sao medidas de
avaliacdo da IP102 e da CPB, sdo utilizadas para medir a eficdcia de classificagdo para esta tese.
A intersecc¢do sobre a unido (intersection over union, IoU) e precisao média (average precision,
AP) sdo utilizadas como medidas para a eficdcia de localizag¢do fracamente supervisionada para
a IP102. Para medir a eficiéncia das redes, o nimero de pardmetros é usado. E importante
ressaltar que esta tese aborda um problema de multiplas classes ndo balanceadas e, por isso, é
necessdrio usar a acurdcia normalizada.

5.4.1 Acuracia Normalizada

A acuricia (Acurdcia) ¢ uma medida que identifica a quantidade de exemplos corretamente
classificados em relagdo ao total de exemplos. Acurdcia é dada pelo nimero total de imagens
classificadas corretamente em relacdo ao nimero de imagens avaliadas, Equacdo 5.6, em que
VP sdo os verdadeiros positivos, VN sdo os verdadeiros negativos, FP s@o os falsos positivos e
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FN sido os falsos negativos.

VP + VN
Acurdcia = + ) (5.6)
VP + VN + FN + FP

A acurdcia normalizada (Acur) reporta a taxa de sucesso considerando o nimero de exem-
plos para cada classe. A Equacgdo 5.7 expressa matematicamente sua formula, em que TVP € a
taxa de verdadeiros positivos e TVN € a taxa de verdadeiros negativos.

TVP + TVN

5 (5.7

Acur =

5.4.2 Medida F1

A medida F1, Equacgdo 5.10, reporta a média harmonica entre a revocagdo e a precisdo. A
revocacao, Equacgdo 5.8, € a percentagem de exemplos positivos classificados como positivos
(nenhum exemplo positivo € deixado de fora) e a precisdo, Equacdo 5.9, € a percentagem de
exemplos classificados como positivos que sdo realmente positivos (nenhum exemplo negativo

¢ incluido).
VP

R 10 = ———— 5.8
evocagdo VP L EN’ (5.8)

VP
Precisdo = ——. 5.9
recisdo VP 1 FP (5.9
Fl— 2 Precisdo x Revocagdo (5.10)

Precisdo + Revocagdo’

5.4.3 Numero de Parametros

O ntmero de parametros (Param) de uma arquitetura é quantificado pela soma de todos os
pesos de neurdnios existentes em uma de suas instancias. Ele representa a memoria disponivel
para o aprendizado dos conceitos relacionados a uma tarefa. Foi uma das primeiras medidas
de avaliacdo, juntamente com o tamanho dos modelos (em byfes), para verificar se um modelo
¢ adequado para uso em dispositivos mdveis e embarcados. Sua aplicagdo pode ser vista no
trabalho de Iandola et al. [82], que gerou uma das primeiras arquiteturas voltadas para esse tipo
de dispositivos (SqueezeNet). Seja m a quantidade de neurdnios de uma arquitetura e w; o
nimero de parametros do i-ésimo neurdnio. A Equagdo 5.11 mostra o cdlculo do nimero de
parametros total de uma de suas instincias.

Param = Zwi. (5.11)
i=1

5.4.4 Interseccao Sobre a Uniao

A intersec¢do sobre a unido (intersection over union, IoU) é uma medida que verifica o quanto
duas regides estao sobrepostas. Esta medida é usada para estimar o quao préximas e similares
sdo as localizagdes inferidas e anotadas. Dada uma drea demarcada A e uma segunda area
demarcada B, a interseccdo sobre a unido retorna um resultado entre 0 e 1. A Equacgdo 5.12
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mostra essa relacdo de sobreposi¢do entre duas areas.

ANB

IoU = .
YT AUB

(5.12)

5.4.5 Precisao Média

A precisdo média (average precision, AP) é a medida que calcula a drea abaixo da curva
de precisdo/revocagdo para localiza¢do ou classificacdo [57]. O cdlculo da curva de preci-
sdao/revocagdo € realizado por meio de um método de ranqueamento. A média da precisao
média (mAP) € definida como a média do retorno da AP para todas as classes. A AP € apro-
ximada pelo método de interpolacio em um conjunto de onze pontos igualmente espagados,
como mostra a Equacgdo 5.13:

1
1
AP = ~ — . N
JRGEEE D S 5.13)
re{0; 0,1; 0,2;...; 1}

em que a precisdo p, para cada nivel de revocagdo r, € calculada por p(r) = m[a%)]p(r’ ).
r'€la,
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, as se¢des foram divididas conforme a apresenta¢do dos métodos do Capitulo 5.
A Secdo 6.1 descreve os experimentos relacionados ao MIL-Guided, a Seg¢ao 6.2 contém os
experimentos relativos ao Attention-based MIL-Guided e a Se¢dao 6.3 mostra os experimentos
ligados a adaptacdo de dominio ndo supervisionada e a remocao do rétulo da classe negativa no
treinamento dos modelos. A Tabela 6.1 sumariza os experimentos em relacao ao seu conteudo,
base utilizada e tipo de classificacao.

Tabela 6.1: Descricao dos experimentos.

Subsecdes Contetido Base Tarefa

Subsecdo 6.1.2  Avaliagdo preliminar de arquiteturas 1P102 1.0 Classificagdo Multiclasses
Subsecdo 6.1.3 Comparacdo com resultados da literatura IP102 1.0 e 1.1 Classificacdo Multiclasses
Subsecdo 6.1.4 Experimentos iniciais CPB Classificacdo Bindria
Subsecdo 6.2.2 Avaliagdo da influéncia do ruido em modelos CPB e NCPB  Classificagdo Bindria
Subsecdo 6.2.3 Comparagdo com métodos da literatura CPB Classificagdo Bindria
Subsecdo 6.2.4 Comparagdo com métodos da literatura 1P102 1.1 Classificagdo Multiclasses
Subsecdo 6.2.5 Comparacdo com métodos da literatura 1P102 1.0 Localiza¢do Multiclasses
Subsecdo 6.2.6 Experimento qualitativo CPB Localizag¢do Bindria
Subsecdo 6.2.7 Avaliagdo da unificagdo de etapas CPB Classificagdo Bindria
Subse¢do 6.3.2 Avalia¢do das propostas no novo contexto CPB Classificagdo Multirrétulos
Subsecdo 6.3.3 Avaliagdo do uso do rétulo da classe negativa CPB Classificagdo Multirrétulos
Subsecdo 6.3.4 Avaliagdo da adaptacdo de dominio CPB Classificagdo Multirrétulos

Os experimentos envolveram duas bases de dados. Na base IP102 [197] (versdes 1.0 e 1.1),
diversas arquiteturas foram avaliadas em tarefas de classificagdao (Subsecdes 6.1.2,6.1.3 ¢ 6.2.4)
e localizacdo fracamente supervisionada de imagens de pragas (Subsecdo 6.2.5). Na base de da-
dos Citrus Pest Benchmark (CPB) [24], o problema de classificacao de dcaros foi primeiramente
avaliado para classificacdo bindria (Subsecoes 6.1.4, 6.2.2, 6.2.3 e 6.2.7), que prevé a existén-
cia ou ndo de 4caros (classe positiva e negativa) e, posteriormente, avaliado para classificagao
multirrétulos (Subsegdes 6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4): 4caros purpureos, dcaros fitoseideos, dcaros da
ferrugem, 4caros da leprose, dcaros brancos, dcaros rajados e classe negativa. A localiza¢ao
fracamente supervisionada de 4caros da CPB foi avaliada qualitativamente neste capitulo (Sub-
secdo 6.2.6), pois a CPB ndo contém rotulos de localizag@o.

As se¢Oes estdao estruturadas em subsecdes contendo uma subsecdo de configuragcdo dos
experimentos no inicio, subsecdes com experimentos realizados e, ao final, uma subsecdo de
discussdes para cada se¢ao.
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6.1 Experimentos para o MIL-Guided

Esta secdo descreve os experimentos relativos a criacdo do método fracamente supervisionado
de aprendizado por multiplas instdncias baseado em mapas de saliéncias ou MIL-Guided. A
Subsecdo 6.1.1 apresenta as configuragdes utilizadas nos experimentos desta secio. Em se-
guida, sdo mostradas as comparagdes entre diferentes arquiteturas de aprendizado profundo
(DNNs) na base de dados IP102 1.0, o que estabeleceu a melhor entre elas para utilizagao nos
demais experimentos (Subse¢do 6.1.2). Entdo, os resultados dos modelos da melhor arquitetura
foram comparados com os demais resultados disponiveis na literatura (Subsecao 6.1.3). Tam-
bém foram avaliados experimentos preliminares relativos ao MIL-Guided e a base CPB (Sub-
secdo 6.1.4). Por fim, as discussdes relativas a esta sec@o sdo apresentadas (Subsecdo 6.1.5).

Os experimentos presentes nesta se¢do foram publicados e apresentados no Agriculture-
Vision Workshop da Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR
2020) [24].

6.1.1 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram avaliados em seis DNNs, a saber: Inception-v4 [172], ResNet-50 [71]
e ResNet-18 [71], NASNet-A [234], MobileNet-v2 [156] e EfficientNet-BO [173]. Essas redes
foram escolhidas porque cobrem diferentes estratégias convolucionais de extra¢do de caracte-
risticas e nimero de pesos apresentados nas DNNs atuais.

Cada DNN foi treinada com a descida do gradiente estocdstico (SGD), o otimizador Ada-
Delta [215], com valor maximo de batch igual a 128, taxa de aprendizado igual a 0,1, valor do
decaimento igual a 0,0005 e uso da funcdo de custo cross-validation entropy sobre a saida da
funcado softmax. Para todas as DNNs, foram usados modelos pré-treinados na ImageNet [91]
e o treinamento foi ajustado (aplicado o fine tuning) em todas as camadas das redes. As ima-
gens foram normalizadas, subtraindo-se a média e dividindo-se pelo desvio padrdao, com base
na ImageNet. Para a I[P102, todas as imagens foram redimensionadas para 224 x 224 pixels.

A aumentagdo automética dos dados (data augmentation) foi aplicada em tempo de trei-
namento, onde os experimentos usaram escala de 0,6 a 1,4, rotacdo de 0 a 360 graus com
valores multiplos de 15, reflexdo vertical e horizontal e translacdo de 0 a 4 pixels na vertical e
na horizontal.

Para reduzir os efeitos de overfitting na base de dados IP102, usou-se dropout [168] entre
cada médulo da arquitetura EfficientNet-BO (20%) e apds cada convolugdo do tipo depth-wise
(30%). Para a base CPB, também usou-se dropout entre cada um dos médulos da EfficientNet-
B0 (20%), ap6s cada convolucdo depth-wise (40%) e antes da camada final (30%). Também
foram utilizadas técnicas de regularizagdo /; e /5 com penalidade de 30%.

Para gerar os mapas de saliéncias, usou-se o método de Mapeamento da Ativacao de Classes
por Pesos do Gradiente (Grad-CAM) [161].

Os modelos foram treinados em unidades graficas de processamento (graphics processing
units, GPUs) dos tipos NVIDIA RTX 5000 e RTX 2080 Ti. Os experimentos foram realiza-
dos usando Keras, executado juntamente com TensorFlow. O cddigo auxiliar foi desenvolvido
usando as bibliotecas NumPy, Pandas e Scikit-Learn. Para o Grad-CAM' e todas as DNNs

ttps://github.com/jacobgil/keras—grad-cam
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(exceto a EfficientNet”), os experimentos foram realizados usando a implementacdo do Keras.

Para cada experimento, cinco conjuntos de treinamentos diferentes foram gerados para re-
duzir os efeitos de aleatoriedade. Uma semente diferente em cada experimento foi usada para
dividir o conjunto de treinamento em duas partes, a primeira, usada efetivamente no treinamento
e, a segunda, chamada de pseudovalidacdo, usada para escolher o melhor modelo enquanto o
treinamento € efetuado. O conjunto de validacdo foi usado como pseudoteste para escolher os
melhores modelos e ndo sobreajustar os hiperparametros. Os resultados nos conjuntos de tes-
tes foram avaliados somente antes da escrita dos artigos publicados ou desta tese. O uso do
balanceamento do batch por classe foi aplicado em todos os experimentos.

6.1.2 Arquiteturas de Aprendizado Profundo Avaliadas na IP102 1.0

A base de dados IP102 1.0 [197] foi utilizada para avaliar diferentes DNNs na tarefa de classi-
ficacdo de pragas e insetos. O desempenho da comparagdo entre as arquiteturas foi analisado
usando a acurdcia. Os resultados para IP102 1.0 sdo reportados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Resultado de diferentes arquiteturas DNNs em relacdo a acurdcia e ao desvio padrao
da classificacdo (em %) no conjunto de validacdo da IP102 1.0. Os destaques correspondem
aos melhores resultados da tabela. “Param. (M)” significa o nimero de parametros em milhdes.

DNNs Acur. (%) Param. (M)
Inception-v4 48,2 12,6 41,2
ResNet-50 54,2 +04 23,6
ResNet-18 50,4 +o5 11,2
NASNet-A 53,4 12,9 4.4
EfficientNet-BO 59,8 +o4 4.1
MobileNet-v2 53,0 +o,7 2,3

Nao surpreendentemente, a arquitetura EfficientNet (o estado da arte entre as DNN convo-
lucionais da época) atingiu a melhor eficdcia na classificagdo (59,8% de acuricia). Entretanto,
foi usada a menor versao da EfficientNet, chamada BO0. Isso pode indicar que o ndmero relatado
nao representa o limite da eficcia da classifica¢do alcancavel pelas EfficientNets.

Em relag@o ao nimero de pesos (considerando um cendrio voltado aos dispositivos méveis),
a arquitetura MobileNet-v2, a menor DNN entre os experimentos, obteve 53,0% de acuricia,
uma diferenca de 6,8 pontos percentuais quando se compara sua eficdcia a da EfficientNet-B0.

6.1.3 Comparaciao com a Literatura para a 1P102

A Tabela 6.3 mostra a comparacao dos melhores resultados relatados no conjunto de testes da
base IP102. E importante ressaltar que, até meados de 2020, os resultados da IP102 estavam
em torno de 60% de acurécia, porém, a partir desse ano, os resultados ficaram mais préximos
de 70%. Isso provavelmente ocorreu porque a versao IP102 1.1 foi lancada. Entdo, pode-se
conjecturar que os resultados até meados de 2020 foram avaliados para a IP102 1.0 e depois
para a [P102 1.1, entretanto, os trabalhos da literatura ndo mencionam informacgdes a respeito

https://github.com/qubvel/efficientnet/blob/master/efficientnet
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do assunto. Os resultados do MIL-Guided (Bag Model) corroboram com essa hipétese, pois
nenhuma alteragdo ocorreu na arquitetura ou na forma de treinamento dos modelos, mas as
avaliagdes na IP102 1.0 e IP102 1.1 diferem em 9 pontos percentuais.

O resultado Inicial (ResNet-50) [197] é o melhor resultado reportado pelos autores da IP102.
Eles também relataram estatisticas que demonstram que a base de dados € fortemente desbalan-
ceada em comparacgao com outras bases.

Tabela 6.3: Desempenho da classificagdo de diferentes DNNs no conjunto de teste da base de
imagens IP102. “Param. (M)” significa o nimero de parametros em milhdes para cada DNN.
“- significa que o valor ndo foi encontrado no trabalho original e os destaques correspondem
aos melhores resultados. Os resultados marcados com * foram calculados a partir dos valores
fornecidos nos trabalhos.

DNNs Acur. (%) F1 (%) Param. (M) Ano
Inicial (ResNet-50) [197] 49,0 40,1 23,6
FR-ResNet [147] 55,2 54,8 30,8
XCloud (DenseNet-121) [207] 61,1 — 7,1
DMF-ResNet [115] 59,2 58,4 29,7
SaliencyEnsemble [133] 61,9 59,2 71,0*
MIL-Guided (Bag Model TP102 1.0) [24] 60,7 59,6 4,1
SMPEnsemble [9] 66,2 64,4 49,9*
GAEnsemble [9] 67,1 65,8 49,9*
CRN [210] 70,4 — 4,1
MMAL-Net [178, ] 72,2 64,6 —
Ensemble MMAL-Net [178] 74,1 67,7 —
OptimizerEnsemble [134] 74,1 73,0 592,8*
MIL-Guided (Bag Model 1P102 1.1) [25] 69,5 69,0 4,1

A abordagem FR-ResNet [147] alterou blocos residuais adicionando convolugdes e reutili-
zando caracteristicas dentro de um mesmo bloco. Eles levantaram a hipétese de que a reutiliza-
cdo de caracteristicas em convolucdes intermedidrias de um bloco melhora o desempenho final
de uma rede. Para serem justos e ndo aumentarem muito o nimero de parametros de cada bloco
testado, compararam diferentes tipos de convolugdes internas aos blocos utilizando o mesmo
nimero de pardmetros em todos os experimentos.

A abordagem DMF-ResNet [115] usa como base o trabalho da FR-ResNet [147] e propde
um bloco baseado no mecanismo de aten¢ao, que foi incorporado ao bloco residual anterior-
mente desenvolvido para fundir varias ramificagdes enquanto recalibra a reutilizagcdo de carac-
teristicas.

A abordagem XCloud (DenseNet-121) [207] ndo trouxe nenhuma informacao sobre como
os autores atingiram a acurdcia relatada, nem quantas vezes treinaram a rede e se o valor relatado
seguiu o protocolo da base. Isso porque nao era o objetivo final do trabalho, que propds mostrar
a eficacia de uma infraestrutura de treinamento de redes na nuvem. Além disso, outras métricas
ndo foram relatadas em seu estudo, por exemplo, a medida F1.

A abordagem SaliencyEnsemble [133] usou varios métodos de deteccdo de sali€éncias para
gerar nove bases de dados contendo mapas de saliéncias derivados das imagens da IP102, em
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que cada detector gerou uma base de dados distinta. Os autores treinaram uma DenseNet-121
para cada uma dessas bases e uma para a base original, fazendo um ensemble de dez redes.

As abordagens SMPEnsemble e GAEnsemble foram propostas no mesmo trabalho [9]. A
SMPEnsemble € um ensemble que une os trés melhores modelos treinados de um grupo de ar-
quiteturas através da soma das maiores probabilidades produzidas por esses modelos: Inception-
v3 [171], Xception [41] e MobileNet-v2 [156]. A GAEnsemble usa algoritmos genéticos para
escolher os pesos de uma votacdo ponderada para os mesmos modelos usados na SMPEnsem-
ble.

A abordagem CRN [210] utilizou a EfficientNet-BO como extratora de caracteristicas e in-
cluiu um moédulo de rebalanceamento convolucional, um mdédulo de aumentacio de imagens e
um moédulo de fusdo de caracteristicas. Os autores nao reportaram resultados para a medida F1.

A abordagem MMAL-Net [178, ] € uma arquitetura previamente existente que utiliza
atencdo para conseguir caracteristicas de granularidade mais fina. A abordagem Ensemble
MMAL-Net [178] utiliza a arquitetura MMAL-Net conjuntamente com uma FPN [109] e uma
RAN [185] em um ensemble de redes.

A abordagem OptimizerEnsemble [134] une diversas redes neurais em outro ensemble, cu-
jos modelos foram treinados com diferentes otimizadores, incluindo novos otimizadores pro-
postos pelos autores. Foram utilizadas uma DenseNet-201 [80], 15 ResNet-50 [71], 15 Go-
ogleNet [171], 15 ShuffleNet [223], 11 MobileNet-v2 [156] e 15 EfficcientNet-BO [173] no
ensemble.

E importante notar que os melhores resultados produzidos atualmente para a IP102 sdo valo-
res relacionados a ensembles de modelos. Isso aumenta linearmente a quantidade de pardmetros
dependendo da quantidade de modelos utilizados. Além disso, o retorno do aprendizado ndo é
proporcional ao tempo de treinamento dos modelos que estdo sendo treinados. Os modelos do
MIL-Guided para o Bag Model treinados por esta tese conseguiram se manter competitivos com
outras abordagens, mesmo com muito menos parametros.

Esta subsecao foi concebida para ajudar a efetivar o objetivo O4: “melhorar os resultados do
estado da arte para o problema de classificacdo de pragas nas bases avaliadas”. A arquitetura
EfficientNet-B0O mostrou um melhor resultado para lidar com bases desbalanceadas e, como tal,
torna-se parte da contribui¢do C5: “resultados competitivos em relagdo aos métodos disponiveis
na literatura para duas bases de dados distintas’.

6.1.4 Avaliacoes Preliminares para a Classificacao Binaria da CPB

Para esta se¢do e as seguintes, o método MIL-Guided foi avaliado utilizando a EfficientNet-BO,
devido a sua eficicia na IP102. Os resultados desta se¢do foram divididos em trés partes:

* Tradicional: Como a EfficientNet-B0 requer imagens de entrada com tamanho 224 x224
pixels, todas as imagens da base CPB foram redimensionadas, distorcendo-se a resolucao
para testar a configuracdo padrdo da arquitetura. Para comparar a diferenca entre as re-
solugdes e assim a propor¢ao do tamanho dos dcaros nas convolucdes, também usou-se a
rede com tamanho de imagens igual a 1200 1200 pixels.

* Baseline: Inicialmente, todas as imagens foram redimensionadas do tamanho original
para 897 x 897 pixels. Em seguida, foram geradas amostras do tamanho 299 x 299 pixels,
pelo uso de um grid contendo nove patches de mesmo tamanho e foram selecionadas
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visualmente imagens com 4caros (providas por imagens da classe positiva) e sem dcaros
(de imagens da classe negativa) como amostras de patches das classes positivas e nega-
tivas das imagens. Este € um processo demorado e que, possivelmente, gerou erros de
anotagao por causa das distor¢coes devido ao foco da lupa (alguns recortes estavam muito
borrados, o que confundia pontos brancos ou coloridos com a existéncia ou nao de acaros)
e a fadiga (foram verificados aproximadamente 66.000 patches).

* MIL-Guided: Nesta tese de doutorado, deseja-se mostrar que o tamanho das RlIs nas
imagens € mais importante do que o tamanho da prépria imagem. Portanto, para realizar
uma comparacao justa com o Baseline, foram escolhidos patches de tamanho 400x400

para imagens com tamanho 1200x 1200, mantendo a mesma propor¢do do nimero de

patches por imagem <1200><1200 _ 897TX897 _ 9>

400x400 299x299

Tabela 6.4: Resultados da acuridcia e medida F1 (em %) dos experimentos no conjunto de
validag¢do da CPB. Os resultados foram divididos em trés partes: Tradicional, Baseline e MIL-
Guided. Os valores destacados correspondem aos melhores resultados.

EfficientNet-BO Acur. (%) F1 (%)
Tradicional

Sem patches, 224 x 224 pixels 75,9 +0s 71,4 115
Sem patches, 1200 x 1200 pixels 81,2 +11 80,9 432
Baseline

Manualmente selecionada, 299 x 299 pixels 86,0 02 85,4 +0,5
MIL-Guided

Gerados automaticamente, 400 x 400 pixels 91,8 +11 91,2 120

A Tabela 6.4 pode ser resumida da seguinte forma: o MIL-Guided supera o desempenho da
classificacdo em todos os cendrios. A comparagdo entre os resultados do cendrio Tradicional
mostra que, como geralmente observado para a classificacdo [128, ], imagens de alta reso-
lucdo levam a um melhor desempenho. O cendrio do Baseline (patches anotados manualmente)
mostra resultados promissores, no entanto, a anotacio de patches € uma tarefa tediosa, demo-
rada e propensa a erros. Comparando os resultados do cendrio Tradicional com o resultado
do Baseline (sem patches, 1200x 1200 pixels), a acurdcia e medida F1 aumentam significa-
tivamente na classifica¢do, indicando que o modelo pode se beneficiar das representacdes de
patches. Comparando o MIL-Guided com o Baseline (patches gerados automaticamente ver-
sus patches anotados manualmente), foi obtido um aumento de 86,0% para 91,8%, quando se
compara as propor¢oes parecidas (299 x299 contra 400x400). O melhor modelo no conjunto
de teste alcancou uma acurdcia de 92,1%.

Para ilustrar os patches gerados automaticamente pelo Patch-SaliMap, a Figura 6.1 foi cri-
ada. Os patches sdo classificados e elencados de acordo com sua ativagdo, comegando pela
maior (Figura 6.1c) e seguindo de forma decrescente até a menor ativacio (Figura 6.1g). Os
patches gerados destacam o impacto positivo do método desenvolvido.

Os experimentos sobre o MIL-Guided desta subsecdo ajudaram a responder parcialmente a
questdo de pesquisa Q1: “métodos de aprendizado fracamente supervisionados por miiltiplas
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Figura 6.1: Patches automaticamente gerados a partir do mapa de saliéncias. Figura reproduzida
de Bollis et al. [24].

instdncias sdo eficazes para a classificacdo de pragas da citricultura em regioes pequenas?” e
aproximaram esta tese de cumprir os objetivos O4: “melhorar os resultados do estado da arte
para o problema de classificacdo de pragas nas bases avaliadas” e O2: “verificar a importan-
cia do tamanho das regides de interesses nas imagens” .

Nesta subse¢do, o objetivo O3 “avaliar a integracdo dos métodos de muiiltiplas instdncias
e mapas de ativacdo” foi cumprido para a tarefa bindria, pois mostrou-se que, considerando
a proposta do MIL-Guided, o uso dos mapas de ativagdo conjuntamente com MIL traz bons
resultados para a classificagdo de pequenas regides e, com isso, que € possivel seu uso integrado.

6.1.5 Discussao dos Experimentos

Nesta secdo, foram exibidas avaliacdes preliminares para mostrar a efetividade do processo cha-
mado MIL-Guided na base de dados CPB, que foi a primeira base de dados contendo imagens
adquiridas via dispositivos méveis de pragas citricas invisiveis a olho nu. O MIL-Guided foi de-
senvolvido para classificar pequenas RI utilizando: uma arquitetura pré-existente (EfficientNet-
BO [173]), uma estratégia de selecdo de multiplos patches (Patch-SaliMap) e um Método de
Avaliacao Ponderada. Dentre as contribui¢des apresentadas, foram mostrados os primeiros re-
sultados para a base de dados CPB.

A partir dos experimentos desta secdo, a arquitetura EfficientNet-BO0, utilizada pelo MIL-
Guided, mostrou ser capaz de alcancar efetividade superior quando comparada com outras ar-
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quiteturas de prop6sito geral no conjunto de dados da IP102 1.0 e, por isso, foi escolhida como
base para o MIL-Guided. Além disso, o Patch-SaliMap mostrou ser eficaz no conjunto de da-
dos da CPB, superando dois cendrios experimentais diferentes. As avaliacdes das arquiteturas
de propdsito geral mostram que estas ndo sdo adequadas para lidar com RIs muito pequenas.
Este fato também € apresentado na literatura [ 1 90]. Para melhorar a efetividade das arquiteturas
gerais no contexto desta tese, foram necessdrias a investigacdo e inser¢ao de novas técnicas que
lidaram com imagens contendo RIs pequenas e mintsculas.

As abordagens de aprendizado fracamente supervisionado testadas nesta secdo, quando em
conjunto (MIL e mapas de ativag¢ao), produziram bons resultados na identificacao e classificacao
de RIs. A estratégia de selecdo de multiplos patches, o Patch-SaliMap, reduziu a probabilidade
de perder regides relevantes e, consequentemente, produziu resultados de classificagcdo melhores
do que as arquiteturas gerais experimentadas. Entretanto, o uso de gradientes da técnica Grad-
CAM, que mostra as regides mais discriminativas para a classificacdo e, com isso, a possivel
localiza¢dao, pode ndo ser uma op¢do adequada para aplicacdo em dispositivos mdveis e suas
inferéncias de localizagdo podem ndo ser acuradas o suficiente para um detector de objetos.
Experimentos foram realizados para verificar estas hipdteses (Subsecdes 6.2.2 € 6.2.3).

6.2 Experimentos para o Attention-based MIL-Guided

Esta secdo exibe experimentos relativos ao método fracamente supervisionado de aprendizado
por multiplas instdncias baseado em aten¢do e guiado por mapas de saliéncias ou Attention-
based MIL-Guided, bem como o préprio MIL-Guided. A Subsecdo 6.2.1 apresenta as confi-
guracdes que nao foram anteriormente apresentadas. Em seguida, varios experimentos para
analisar o impacto de imagens ruidosas no treinamento dos processos propostos nesta tese sao
apresentados na Subsecdo 6.2.2. Em sequéncia, sdo mostrados os resultados do Attention-
based MIL-Guided, MIL-Guided e métodos fracamente supervisionados da literatura, como
o Attention-based Deep MIL [83] e o WILDCAT [56]. Essas comparagdes sdo apresentadas
para a base de dados CPB (Subsecdo 6.2.3) e a base IP102 1.1 (Subsecdo 6.2.4). Antes das
discussodes (Secao 6.2.8), sdo apresentados os resultados de localizagdo para a base de dados
IP102 1.0 (Subsec¢do 6.2.5), os resultados qualitativos para a localizacdo fracamente supervisi-
onada de dcaros da CPB (Subsecdo 6.2.6) e os motivos pelos quais nao € aconselhdvel o uso do
Attention-based MIL-Guided como uma arquitetura ponta a ponta (Secdo 6.2.7).

Os experimentos relatados nas Subsecdes 6.2.2, 6.2.3 e 6.2.4 foram publicados no periédico
Computers and Electronics in Agriculture (COMPAG 2022) [25].

6.2.1 Configuracio dos Experimentos

Para esta secdo, a EfficientNet-BO [173], pré-treinada na ImageNet [91], foi utilizada como
principal arquitetura extratora de caracteristicas (conforme experimentos da Secao 6.1). Para as
abordagens Attention-based Deep MIL e WILDCAT, também foram considerados os extratores
de caracteristicas das propostas originais, LeNet [94] e ResNet-101 [71], respectivamente.

A configuracdo dos experimentos referentes ao Attention-based MIL-Guided é a mesma
que a dos experimentos para o MIL-Guided (Subse¢do 6.1.1). Foi utilizado o valor ¢ = 10 (Se-
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¢d0 5.2.2) para o Two-WAM. Em relagdo ao Attention-based Deep MIL?, foram usadas taxas de
aprendizado variando entre 10~% ¢ 10~® conjuntamente com o mecanismo gated attention [83].
Para o caso do WILDCAT?, foi considerada uma taxa de aprendizado de 2 x 1073, um valor
referente as regides de 0,4 e um nimero de 8 mapas para cada classe utilizada nos treinamentos.
Uma GPU Nvidia Quadro RTX 8000 foi utilizada em todos os experimentos.

6.2.2 Avaliacao da Remocao de Ruidos para Classificacao Binaria da CPB

Nesta subsecdo, foi realizado um estudo de comparag@o para compreender o impacto de dife-
rentes estratégias relativas ao MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided, mais precisamente,
um estudo do impacto de imagens ruidosas no treinamento dessas estratégias. Para isso, foi
necessdria a criagao de um subconjunto de imagens da CPB que nao contivesse imagens com
problemas de luminosidade e borramento, chamado Noiseless Citrus Pest Benchmark (NCPB),
descrito na Se¢do 4.1.3. Foram utilizados apenas os conjuntos de treinamento e validacdo da
CPB e NCPB para selecionar a melhor estratégia e ndo sobreajustar os hiperpardmetros nos
conjuntos de testes.

Avaliacao do Bag Model

A Tabela 6.5 exibe os resultados para o Bag Model. Nela, sdo descritos a influéncia (i) da
remog¢do de imagens ruidosas nos treinamentos (“NCPB”) e (i) o impacto do uso do dropout
na camada totalmente conectada dos modelos (“Dropout”). Foram comparados os resultados
dos Bag Models para o Attention-based MIL-Guided (modelo que utiliza o Two-WAM) e MIL-
Guided nos conjuntos de validacdo da CPB e NCPB.

Tabela 6.5: Acuricia (em %) e medida F1 (em %) para diferentes estratégias avaliadas para Bag
Models nos conjuntos de validacdo da CPB e NCPB. “Attention-based MIL-Guided” refere-
se aos modelos treinados com o Two-WAM; e “Dropout” modelos treinados com dropout nas
camadas totalmente conectadas. Os destaques correspondem aos melhores resultados.

CPB Validagio NCPB Validagao

Meétodo NCPB Dropout .\ @) FI (%) Acur. (%) FI (%)
MIL-Guided 80,9 19 78,4 121 83,0 09 80,8 10,8
MIL-Guided ° 81,2 +11 78,4 +13 82,3 00 82,0 +os
MIL-Guided ° 81,4 09 79,2 11 83,7 0,9 81,8 +o5s
MIL-Guided ) . 80,7 +16 78,6 +1,7 83,1 18 81,0 £1,9
Attention-based MIL-Guided 80,7 +13 76,8 2,3 80,9 x1,1 77,2 1.3
Attention-based MIL-Guided ° 81,7 x13 77,8 2,0 82,711 79,2 1,9
Attention-based MIL-Guided 82,3 115 79,4 115 84,2 114 81,8 113
Attention-based MIL-Guided o ° 81,5 12 78,6 +1,1 83,4 +14 80,4 +15

Os resultados mostram que a abordagem voltada ao Two-WAM (“Attention-based MIL-
Guided”) melhora a acurécia de classificacdo na maior parte dos casos considerando confi-
guracOes semelhantes aos Bag Models, com exce¢do do melhor resultado do MIL-Guided, ou
seja, sem a remocao das imagens ruidosas (“NCPB”) e sem o uso da camada de regularizacao

Shttps://github.com/AMLab-Amsterdam/AttentionDeepMIL
*https://github.com/durandtibo/wildcat.pytorch
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imposta pelo dropout (“Dropout”). Isso ilustra a relevancia do Two-WAM como abordagem
baseada em atencdo. Além disso, os resultados avaliados nos conjuntos de validacdo da CPB
e NCPB parecem ter comportamentos semelhantes para o mesmo modelo, aumentando e dimi-
nuindo as acurdcias e medidas F1, dependendo do modelo analisado.

A Figura 6.2a resume visualmente os resultados da coluna “NCPB Valida¢cdo” para acu-
rdcia que foi apresentada na Tabela 6.5. Ela mostra um melhor desempenho usando modelos
treinados na NCPB do que treinados na CPB (todas as imagens). O melhor resultado foi ob-
tido treinando o Attention-based MIL-Guided na NCPB, com 82,3% de acuracia e 79,4% de
medida F1 no conjunto de validacao da CPB, e 84,2% de acurécia e 81,8% de medida F1 na
NCPB. Em contraste, a Figura 6.2b evidencia que o dropout influencia negativamente no trei-
namento do Bag Model em trés dos quatro experimentos. De fato, o dropout, sem outro cenario
presente, melhora o desempenho da classificagdo, mas a combinac¢do da remocdo de imagens
ruidosas e dropout (“NCPB” e “Dropout”) ndo supera outras estratégias individualmente.

83,4

80,¢
I Atten. MIL-Guided + CPB 1809

Atten. MIL-Guided + Dropout = s

| 84,2

Atten. MIL-Guided + NCPB

Atten. MIL-Guided 0.9

MIL-Guided + Dropout 83,1

323 MIL-Guided + CPB 32.3
MIL-Guided 83,7 Guided + NC 183,7
-Guide 33 MIL-Guided + NCPB 83,1
78 80 82 84 86 80 82 84
= CPB = Dropout
= NCPB == Sem Dropout

(a) Imagens ruidosas no treinamento do Bag Model

(b) Dropout no treinamento do Bag Model

Figura 6.2: Os efeitos do uso: (a) remocdao de imagens ruidosas e (b) dropout do Bag Mo-
del. Significados: “Atten. MIL-Guided”, Bag Models do método Attention-based MIL-Guided
(usando Two-WAM); “MIL-Guided”, Bag Models do método MIL-Guided (sem Two-WAM);
“Dropout”, modelos treinados com dropout; “NCPB”, modelos treinados apenas com imagens
da NCPB (sem ruidos); e “CPB”, experimentos treinados com a base original. Figura modifi-
cada de Bollis et al. [25].

Em relagcdo a avaliagdo do dropout da Tabela 6.5, diferentes modelos do Attention-based
MIL-Guided obtiveram os melhores resultados. Um modelo obteve 81,7% de acuracia na CPB
(sexta linha da Tabela 6.5) e outro modelo obteve 83,4% na NCPB (oitava linha da Tabela 6.5).
Considerando a medida F1, dois modelos atingiram 78,6% na CPB (quarta e oitava linhas da
Tabela 6.5) e um modelo alcancou 82,0% na NCPB (segunda linha da Tabela 6.5).

Os experimentos do primeiro cendrio proposto (“NCPB” na Tabela 6.5) explicam como a
remoc¢do de imagens ruidosas afetam o processo de treinamento do Bag Model (imagens intei-
ras). Considerando os pares de experimentos com mesma configuracio para o Attention-based
MIL-Guided no conjunto de validagao da NCPB, o cendrio de treinamento sem ruido melhora a
acurdcia em até 3 pontos percentuais. A remocao de imagens ruidosas afeta todos os modelos,
impactando positivamente no processo de treinamento independentemente da regularizagdo,
neste caso, do dropout. No segundo cendrio, a regularizagdo (“Dropout” na Tabela 6.5) reduz
a acurdcia e a medida F1 no Bag Model do MIL-Guided nao dependendo da presenca de ruido
nas imagens. O Attention-based MIL-Guided melhora os valores dos resultados avaliados ao
lidar com pequenas RI na presenca de ruidos. Apesar do resultado com o uso do Two-WAM
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treinado nas imagens da CPB ser favoravel para o uso de dropout, o melhor resultado alcangado
foi o cendrio sem ele e com treinamento na NCPB. Assim, ndo se pode estabelecer uma regra
em relacdo a regularizacdo trazida pelo dropout.

Portanto, os Bag Models do Attention-based MIL-Guided treinados na NCPB e sem dropout
sdo a configuracdo arquitetural mais adequada para gerar os melhores resultados e, possivel-
mente, mapas de saliéncias. Porém, a diferenca entre essa melhor abordagem e seu par para o
MIL-Guided é menor que 1 ponto percentual, deixando as duas opcdes praticamente empata-
das. A Tabela 6.5 mostra que a melhor configuracao utilizando o Two-WAM alcancou 82,3%
de acurécia e 79,4% de medida F1. Em relacdo ao conjunto de validacao da NCPB, o mesmo
modelo chegou a 84,2% de acuricia e 81,8% de medida F1.

Avaliacao do Instance Model

A Tabela 6.6 mostra os resultados para os Instance Models e foi idealizada para analisar o im-
pacto do fine tuning do Bag Model (“FT”’) e da remog¢ao de imagens ruidosas (“NCPB”) no
treinamento do Instance Model com instincias de tamanho 400x400 pixels. Essas instancias,
patches da CPB e NCPB, contém RIs relativamente maiores em comparagdo com as imagens
originais, ou seja, dcaros mais salientes. A Tabela 6.6 apresenta os resultados obtidos nos
conjuntos de validacdo da CPB e NCPB. Esses resultados sdo divididos em dois grupos de
acordo com o método de mapa de ativacdo que oferece as localizacdes para o Patch-SaliMap
(Subsecdo 5.1.5), ou seja, em instancias geradas pelo Grad-CAM ou Two-WAM. Nos experi-
mentos referentes ao Bag Model, o Attention-based MIL-Guided, que utiliza o Two-WAM, foi
comparado com o MIL-Guided. Para este experimento, algumas op¢des de fine tuning nao sao
possiveis devido as diferengas arquiteturais como, por exemplo, o fine tuning do Bag Model do
Attention-based MIL-Guided como um Instance Model do MIL-Guided (“Two-WAM” + “FT”).

Tabela 6.6: Acuricia de classificacdo (em %) e medida F1 (em %) para diferentes estratégias
no conjunto de instancias geradas a partir dos conjuntos de validacdo da CPB e NCPB. “FT”
refere-se aos experimentos de adaptacdo (fine tuning) do Bag Model no treinamento do Instance
Model. Os destaques correspondem aos melhores resultados.

CPB Validagao NCPB Validagdo

Meétodo NCPB FT \ e (%) F1 (%) Acur. (%) Fl (%)
MIL-Guided e 91,8424 91,0 £22 - -
s MIL-Guided 88,0 £0,s 86,8 +1,3 87,9 06 86,6 +0,5
< MIL-Guided ° 85,6 x10 84,4 11 85,6 x1,2 84,4 x11
% Attention-based MIL-Guided 89,0 x11 87,8 1,3 88,8 +1,3 87,8 +1.3
(% Attention-based MIL-Guided o 89306 88,0 +07 89,6 £07 88,6 0,9
Attention-based MIL-Guided e 86,6 £20 85,2 12,2 85,5 12,6 84,4 12,9
Attention-based MIL-Guided o o 86,7434 84,2450 87,5132 85,8 141
MIL-Guided 93,3 08 92,2 105 93,5 0,7 92,6 xo,5
= MIL-Guided . 90,4 09 89,2 x08 91,2 x10 90,4 +1,1
S Attention-based MIL-Guided 94,0 05 93,4 105 94,2 206 93,2 404
'§ Attention-based MIL-Guided e 928406 92,2404 92,9 106 91,8 1038
& Attention-based MIL-Guided o 91,7 x11 90,6 20,9 92,2 10,5 91,2 x11

Attention-based MIL-Guided e e 883412 87,2411 89,7 127 88,6 12,9

A maior parte das configuracdes baseadas no Two-WAM melhoram o desempenho de clas-
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sificacdo sobre as opcdes baseadas no Grad-CAM. A melhor localizacdo e, com isso, a geragao
de instancias mais propicias ao processo, mostra que o Bag Model com uso do Attention-based
MIL-Guided tem vantagem sobre o do MIL-Guided para o processo como um todo. Esse resul-
tado ilustra a relevancia da camada baseada em atencdo. O melhor resultado alcangado pelos
cortes do Grad-CAM foi de 91,8% de acuracia e 91,0% de medida F1.

A Tabela 6.6 mostra a comparacao entre quatro elementos a0 mesmo tempo. Sao exibidas as
opgoes de instancias produzidas por (i) Grad-CAM ou Two-WAM, (ii) Instance Models usando
o Two-WAM como médulo de atencdo espacial (“Attention-based MIL-Guided’) e o impacto
da (1i1)) NCPB ou (iv) do fine tuning (“FT’) do Bag Model no treinamento com instancias.
Os resultados mostraram que, adicionar o Two-WAM ao Instance Model ou emprega-lo para
cortar instancias, causa uma mudanca no paradigma de treinamento entre o Attention-based
MIL-Guided e o MIL-Guided. Em (i), pretendeu-se estabelecer o melhor mapa de ativacio
para geracdo de instancias pelo Patch-SaliMap (Subse¢do 5.1.5). O melhor modelo usando o
MIL-Guided foi dado pelos cortes do Grad-CAM (primeira linha de resultados da Tabela 6.6),
enquanto os cortes do Two-WAM (décima linha contando apenas os resultados da Tabela 6.6)
tiveram melhor desempenho no Attention-based MIL-Guided. Uma possivel razao pela qual
isso ocorreu € que cada Bag Model aprendeu a extrair caracteristicas adequadas para a estratégia
utilizada e gerou as instancias de forma que as regides por elas contidas fossem as regides mais
discriminativas também para o treinamento do Instance Model, que contém a mesma arquitetura
do Bag Model, com isso, capacidade semelhante de derivar caracteristicas das mesma regides.

A melhor op¢do para o MIL-Guided é a opcao relativa ao fine tuning, enquanto para o
Attention-based MIL-Guided € o fine tuning de um modelo pré-treinado na ImageNet.

A Figura 6.3a mostra o melhor desempenho de modelos que consideram imagens da CPB
no treinamento (“NCPB Validacdo — Acurécia”). Esse comportamento € oposto ao obtido nos
experimentos do Bag Model. Assim, é necessario cuidado para lidar com pequenas Rls na
presenca de imagens ruidosas, ou seja, imagens capturadas em condi¢des naturais. Além disso,
os resultados sugerem que as RlIs salientes se beneficiariam dos ruidos nas imagens. O melhor
resultado para o Instance Model do Attention-based MIL-Guided treinado com instancias da
“NCPB” € de 91,7% de acuricia e 90,6% de medida F1 no conjunto de instincias recortadas da
CPB e 92,2% de acuracia e 91,2% de medida F1 nas instancias da NCPB.

A Figura 6.3b apresenta os resultados referentes ao fine tuning do Bag Model no treinamento
do Instance Model. O fine tuning nao melhora o desempenho da classificagdo usando instan-
cias apontadas pelo Two-WAM, mas melhora usando instancias apontadas pelo Grad-CAM. O
melhor resultado da estratégia de fine tuning € 92,8% de acuricia e 92,2% de medida F1 no con-
junto de validacao da CPB e 92,9% de acuricia e 91,8% medida F1 no conjunto de validagcao
da NCPB. O melhor resultado foi alcancado para o Instance Model usando o Two-WAM e to-
das as imagens da CPB para treinamento. Isso melhorou a acuridcia em 2,2 pontos percentuais,
atingindo 94,0% de acurécia e 93,4% de medida F1 no conjunto de validag¢do da CPB.

Comparando a acuricia e a medida F1 da Tabela 6.5 com as mesmas medidas da Tabela 6.6,
pode-se observar uma diferenca de até 3,9 pontos percentuais em relacdo as duas medidas da
Tabela 6.6. A acuricia balanceada, métrica mais adequada em dados desbalanceados, calcula
a média da propor¢ao correta de cada classe (taxas de verdadeiros positivos e verdadeiros ne-
gativos), enquanto que a medida F1 ndo considera os verdadeiros negativos. Entdo, diferencas
podem ser notadas entre as métricas da medida F1 e acuricia.

Os resultados da avaliacdo do Bag Model e Instance Model parecem contraditdrios, porém,
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Figura 6.3: Os efeitos da: (a) remocdo de imagens ruidosas e (b) aplicagdo do fine tuning do Bag
Model no treinamento do Instance Model. “*” representa os experimentos usando Grad-CAM
para produzir instincias para o Instance Model, enquanto que a ndo existéncia de marca indica
o uso do Two-WAM. “Atten. MIL-Guided” refere-se aos modelos treinados com o Two-WAM
(Attention-based MIL-Guided); “NCPB” refere-se aos experimentos treinados apenas com ins-
tancias da NCPB; “CPB” refere-se aos experimentos treinados em instancias da CPB; e “FT”
refere-se aos experimentos que adaptaram os Bag Models para gerar os Instance Models. Figura
modificada de Bollis et al. [25].

é possivel que isso se deva aos ruidos nas imagens originais da CPB. Se o ruido cobrir a 4drea do
4caro, isso afetard a previsdo e o processo de treinamento. E dificil distinguir entre pequenas
regides e € ainda mais dificil distinguir se elas apresentarem ruidos. Por outro lado, as instan-
cias usadas para treinar o Instance Model ja foram filtradas pelo Bag Model e, provavelmente,
contém 4caros mais ficeis de se identificar, ocupando uma parcela significativa das instancias.
Assim, as instincias borradas ou com problemas de luminosidade tornam-se amostras mais
desafiadoras para o treinamento.

Os experimentos utilizando a NCPB, ou seja, removendo as imagens ruidosas do treina-
mento dos modelos, foram essenciais para a resposta da questdo de pesquisa Q4: “Os ruidos
como luminosidade e borramento, presentes na captura de imagens em campo, afetam o trei-
namento dos modelos de redes neurais profundas?” e aproximaram esta tese de cumprir os
objetivos O4: “melhorar os resultados do estado da arte para o problema de classificacdo
de pragas nas bases avaliadas” e O2: “verificar a importdncia do tamanho das regides de
interesses nas imagens” .

6.2.3 Métodos Fracamente Supervisionados para Classificacao Binaria
da CPB

Nesta subse¢do, o Attention-based MIL-Guided foi comparado com dois métodos fracamente
supervisionados largamente estudados da literatura, o Attention-based Deep MIL e o WILDCAT
(Secdo 3.2), considerando o conjunto de feste da CPB. Foram explorados dois cendrios: (i) ima-
gens da CPB com tamanho 800800 pixels sem aumento de escala e tamanho do batch equi-
valente a uma imagem ou nimero de instancias equivalentes a uma imagem; e (ii) imagens da
CPB com tamanho 1200x 1200 pixels (tamanho original) e nimero méximo de imagens ou ins-
tancias que uma GPU pode suportar em um batch. Esses dois cendrios foram escolhidos devido
a sobrecarga de memdria no treinamento dos modelos do método Attention-based Deep MIL
usando a arquitetura LeNet [94] como extratora de caracteristicas. A arquitetura referente ao
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Attention-based Deep MIL original contém 552 milhdes de parametros (Tabela 6.7). Este fato,
juntamente com o tamanho das imagens da CPB (1200x 1200 pixels), inviabilizou a realiza¢ao
do experimento na GPU disponivel.

Tabela 6.7: Acuricia de classificagdo (em %) e medida F1 (em %) de diferentes métodos fra-
camente supervisionados no conjunto de testes da CPB. “Param. (M)” significa o nimero de
parametros em milhdes para cada método. “Treinados na NCPB” significa que os experimentos
foram treinados usando a NCPB e avaliados na CPB e “Melhores Abordagens” refere-se ao
melhor processo de treinamento anteriormente verificado (Sec¢do 6.2.2). Os destaques corres-
pondem aos melhores resultados.

800x 800 12001200

Métodos Fracamente Supervisionado
s Upervist s Acur. (%) F1 (%) Acur. (%) F1(%) Param. (M)

Treinados na NCPB
Attention-based Deep MIL (LeNet) [83] 63,6 05 62,2 +o,8 — — 552,0
Attention-based Deep MIL (EfficientNet-B0) 63,3 41 66,8 £54 67,1 £33 63,4 +2,7 10,0
WILDCAT (ResNet-101) [56] 65,5 49 55,4 12,6 71,9 +33 68,2 46,9 42.5
WILDCAT (EfficientNet-B0) 70,0 26 67,9 1,9 76,4 x0,2 73,0 £1,2 4,03
Attention-based MIL-Guided (Bag Model) 74,1 £34 72,4 131 79,2 1,5 76,6 +1.5 4,05
Attention-based MIL-Guided (Bag + Inst. Models) 78,1 12,3 76,8 1,9 90,2 1,0 89,0 +1,0 8,1
Melhores Abordagens
MIL-Guided (Bag + Inst. Models) 78,8 +1,8 73,4 +33 90,9 £12 89,0 +1,6 8,1

Attention-based MIL-Guided (Bag + Inst. Models) 82,1 12 80,1 11 92,4 107 91,8 +os 8,1

O método Attention-based Deep MIL requer instancias para treinar os modelos (patches re-
cortados da imagem original sem sobreposi¢ao) e o conjunto destas instancias representam uma
bag que € inserida inteiramente como um batch. Assim, as imagens foram recortadas para terem
o exato tamanho da imagem que os Bag Models foram treinados, ou seja, (1) 9 instancias com
tamanho maiores de patches e (ii) mais de 500 instdncias com tamanhos de patch de 32x32
pixels, o menor tamanho possivel como indicado pelo trabalho original de Ilse et al. [83]. Para
efeito de comparacgdo, foi considerada a maior pontuacdo alcancada entre os dois tipos de cor-
tes. No primeiro cendrio (800x800), foram aplicados tamanhos de patch de 266 <266 pixels,
totalizando 9 instancias, e 32x32 pixels, resultando em 625 instidncias. No segundo cendrio
(1200x1200), as imagens foram cortadas em 9 instancias de 400x400 pixels e 1444 instancias
de 32x32 pixels. Para o Attention-based MIL-Guided, foram usados 5 instancias de 266 <266
pixels para o primeiro cendrio e 5 instincias de 400x400 pixels para o segundo cendrio.

Os resultados foram organizados em dois grupos: (i) todos os modelos foram treinados na
NCPB e avaliados em seu conjunto de teste (0 mesmo da CPB), e (ii) os resultados do melhor
modelo alcancado na Secdo 6.2.2 (Bag Model treinado na NCPB e Instance Model treinado
na CPB) foi comparado com a melhor arquitetura obtida anteriormente para a CPB na Sub-
secdo 6.1.4. O Attention-based MIL-Guided (“Bag + Instance Models”, 92,4% de acuracia na
Tabela 6.7) supera os métodos Attention-based Deep MIL e WILDCAT em todos os cendrios em
até 25,3 pontos percentuais. O Bag Model do Attention-based MIL-Guided (79,2% de acurécia)
supera os mesmos métodos em até 12,1 pontos percentuais.

O melhor resultado em ambos os cendrios para o Attention-based Deep MIL é de 67,1%
de acuricia e 63,4% de medida F1, usando 9 instancias em imagens de tamanho 1200x 1200
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pixels. O tunico resultado para instincias de tamanho pequeno (32x32 pixels), que foi melhor
que o seu andlogo usando instancias grandes (266x266), € de 63,3% de acuricia e 66,8% de
medida F1 (segunda linha de resultados da Tabela 6.7) e usou 25 instancias. Para o WILD-
CAT, o melhor resultado é de 76,4% para acuricia e 73,0% para medida F1. O Bag Model
do Attention-based MIL-Guided fornece melhores mapas de ativacdo e resultados do que os
métodos da literatura, atingindo 79,2% de acuricia e 76,6% de medida F1. Considerando o me-
lhor resultado geral (“Melhores Abordagens”), no qual o Bag Model é treinado em imagens da
NCPB e o Instance Model em imagens da CPB, o Attention-based MIL-Guided chegou a 92,4%
de acurécia e 91,8% de medida F1, superando o melhor resultado do MIL-Guided, 90,9% de
acurdcia e 89,0% de medida F1. Além disso, a diferenca de até 12,4 pontos percentuais entre
o Instance Model (89,0%) e o Bag Model (76,6%) mostra o desempenho de classificacdo do
Attention-based MIL-Guided.

E importante ressaltar a diferenca de pelo menos 5 pontos percentuais entre os resultados
dos dois cendrios, 800x800 pixels e 12001200 pixels. O tamanho das imagens do primeiro
cendrio e a ndo aplicacdo do aumento de escala impactaram negativamente na capacidade de
aprendizado das DNNs, o que diminuiu o desempenho final de classificacdo.

A Figura 6.4 fornece uma comparagdo qualitativa para a localizacdo fracamente supervi-
sionada produzida utilizando a EfficientNet-BO como extrator de caracteristicas dos métodos
fracamente supervisionados comparados nesta se¢do. A Figura 6.4a mostra os locais dos dca-
ros anotados manualmente (retdngulos vermelhos), incluindo uma imagem sem &dcaros (terceira
imagem da esquerda para a direita).

Os resultados dos mapas de saliéncias produzidos pelo Attention-based MIL-Guided sao
mostrados na Figura 6.4b. E possivel verificar que o Two-WAM infere um nimero maior de
regides que tém alta probabilidade de conter dcaros do que os métodos da literatura. As regides
demarcadas em vermelho se adaptam melhor aos corpos dos dcaros, enquanto as regides apon-
tadas pelos outros métodos normalmente transbordam suas dreas corporais. Possivelmente, esse
comportamento é devido a melhor localizacdo oferecida pelo Two-WAM. Na Figura 6.4c, pode-
se notar que as dreas vermelhas produzidas pelo Grad-CAM tém tamanhos maiores do que os
apontados pelo Attention-based MIL-Guided, mas, na maior parte dos casos, as dreas verme-
lhas mostram RIs corretas. No entanto, o nimero de possiveis localiza¢des € significativamente
menor do que o nimero de retangulos vermelhos. Além disso, o Grad-CAM apresenta falhas
significativas em suas localiza¢des de dcaros, como a imagem mais a direita da Figura 6.4c,
onde as regides apontadas estdo um pouco distantes das localizacdes corretas dos dcaros. Di-
ferentemente, o WILDCAT mostra regides mais confidveis do que as regides apresentadas pelo
Grad-CAM, entretanto, ainda apresenta grandes dreas destacadas e um nimero de RIs muito
menor do que o nimero de dcaros, como pode ser observado na Figura 6.4d. A Figura 6.4e
mostra os mapas de saliéncias do Attention-based Deep MIL criados com base no peso de aten-
cdo de cada instincia usada para classificacdo de suas bags, conforme explicado na Sec¢do 3.1.
As cores representam o quanto cada instancia influencia na predi¢do final. As regides onde
possivelmente existem dcaros aparecem em tons de vermelho ou amarelo.

Considerando as regides que o Two-WAM inferiu para a imagem sem &4caros, pode-se ob-
servar que ele produziu mais regides, o que também ocorre nos demais mapas de ativacdo do
Two-WAM. Esse aspecto € util para o treinamento de um Instance Model mais robusto, pois
mais amostras corretas sdo consideradas. Como essas amostras representam casos dificeis para
0 Bag Model, o Instance Model do Attention-based MIL-Guided pode analisar mais profun-
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damente as instancias (imagens recortadas dos pontos de duvida) para detectar a existéncia de
falsos positivos. Embora o Two-WAM gere mais Rls, seu nimero ndo € tao grande quanto o
numero de dcaros. Ainda assim, o Two-WAM € mais confidvel na identificacdo das dreas onde
os dcaros possivelmente estdo localizados.

(a) Exemplos de Imagens da CPB [24]

(b) Attention-based MIL-Guided (Two-WAM)

(¢) MIL-Guided (Grad-CAM) [24]

(d) WILDCAT [56]

Lal i

(e) Attention-based Deep MIL (ativacdo das instincias) [83]

Figura 6.4: (a) Imagens da CPB. (b) Mapas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided ge-
rados pelo Two-WAM. (c) Mapas de saliéncias do MIL-Guided gerados pelo Grad-CAM. (d)
Mapas de saliéncias gerados pelo WILDCAT. (e) Mapas de saliéncias baseados em pesos de
ativacdo de instincias do Attention-based Deep MIL. Todos os mapas de sali€ncias foram gera-
dos usando a EfficientNet-BO como extratora de caracteristicas. Os mapas do Attention-based
Deep MIL mostram as instancias mais importantes para a tarefa de classificagdo, conforme ex-
plicado na Sec¢do 3.1. A terceira coluna contém uma classe negativa e ilustra os falsos positivos
de localizacdes de dcaros. Os retangulos vermelhos em (a) ilustram as localizacdes dos dcaros
anotadas manualmente. Figura traduzida de Bollis et al. [25].

Os experimentos relativos a esta secao estabeleceram o estado da arte para a tarefa bindria da
base CPB, ajudando a cumprir o objetivo O4: “melhorar os resultados do estado da arte para
o problema de classificacdo de pragas nas bases avaliadas” e tornam-se parte da contribuicao
C5: “resultados competitivos em relagdo aos métodos disponiveis na literatura para duas bases
de dados distintas”. Os experimentos aqui relatados também sdo parte dos esfor¢os para cumprir
os objetivos O2: “verificar a importdancia do tamanho das regioes de interesse nas imagens” e
O5: “mostrar a viabilidade do uso de métodos fracamente supervisionados na localizacdo de
pragas em imagens” .
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6.2.4 Métodos Fracamente Supervisionados Aplicados a IP102 1.1

Nesta subsecdo, métodos fracamente supervisionados foram avaliados no conjunto de dados
de reste da IP102 1.1. Os resultados do Attention-based MIL-Guided e MIL-Guided foram
comparados com o Attention-based Deep MIL e WILDCAT.

Os modelos desta sec@o foram treinados com o maior tamanho de barch possivel para cada
método. Ressalta-se que os experimentos para a base de dados [IP102 1.1 contém imagens muito
menores do que a CPB, ou seja, de tamanho 224 x 224 pixels. Para o Attention-based Deep MIL,
as imagens foram divididas em 4 instancias de 112x 112 pixels, 9 instancias de 74 x74 pixels
e 16 instancias de 5656 pixels. Foi relatado somente o melhor resultado de acuricia, pois
ndo houve diferenga relevante relacionada ao nimero de cortes. Em relacdo ao Attention-based
MIL-Guided, foram usados 5 patches de 74 <74 pixels, ou seja, 1/9 das imagens originais, como
proposto para a CPB.

A Tabela 6.8 mostra que o Bag Model do MIL-Guided obteve a melhor acurdcia e medida
F1 na IP102 1.1, seguido pelo Bag Model do Attention-based MIL-Guided. O Attention-based
Deep MIL usando a LeNet [$3] alcangou as pontuacdes mais baixas, 23,0% de precisao e 24,5%
de medida F1. Os resultados considerando 4 e 16 instancias para a arquitetura EfficientNet-
BO [173], ndo relatados na Tabela 6.8, foram, respectivamente, de 37,8% de acurécia e 37,7%
de medida F1 e 36,3% de acuracia e 36,5% de medidas F1. Do mesmo modo, os resultados
relatados para o Attention-based MIL-Guided (“Bag + Instance Model”) foram muito baixos.
Uma possivel explicacao para isso € que as RIs na base IP102 1.1 sao geralmente maiores do que
nas imagens da CPB. Cada instincia contém apenas parte dessas regides, conforme ilustrado
em 6.6g. Da mesma forma, Instance Models apresentam piores resultados do que Bag Models
na IP102 1.1.

Tabela 6.8: Acuracia de classificagdo (em %) e medida F1 (em %) de diferentes métodos fra-
camente supervisionados no conjunto de feste da IP102 1.1. “Param. (M)” indica nimero de
parametros em milhoes. Os destaques correspondem aos melhores resultados.

Métodos Fracamente Supervisionados Acur?%%y? 2F214 (%) Param. (M)
Attention-based Deep MIL (LeNet) [83] 23,0 x11 24,5 110 9952,0
Attention-based Deep MIL (EfficientNet-B0) 38,7 +33 36,8 38 10,0
MIL-Guided (Bag + Instance Model) 64,8 t02 64,0 xo:1 8,1
Attention-based MIL-Guided (Bag + Instance Model) 58,8 +25 58,2 123 8,1
WILDCAT (ResNet-101) [56] 67,6 x04 67,5 0,6 42.5
WILDCAT (EfficientNet-BO) 65,1 04 64,4 +09 4,03
MIL-Guided (Bag Model ) 69,5 01 69,0 +o1 4,05
Attention-based MIL-Guided (Bag Model ) 68,3 +03 68,0 xo1 4,05

Em relagdo ao WILDCAT, seus resultados estdo mais proximos dos Bag Models do MIL-
Guided e Attention-based MIL-Guided. Isso significa 65,1% de acurécia e 64,4% de medida F1
com a EfficientNet-BO e 67,6% de acuracia € 67,5% de medida F1 com ResNet-101. O MIL-
Guided superou em 1 ponto percentual o Attention-based MIL-Guided. Ambos os Bag Models
superaram o0 WILDCAT em pelo menos 2 pontos percentuais.

A Figura 6.5 ilustra porque o desempenho de classificacio do Two-WAM reduziu 1 ponto
percentual em imagens de insetos salientes (Tabela 6.8), ou seja, que ocupam grande parte das
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imagens. Como a literatura descreve [161] e a Tabela 6.5¢ mostra, as sali€éncias geradas pelo
Grad-CAM mapeiam dreas que influenciam fortemente as predi¢des finais. Isso significa que o
Grad-CAM geralmente destaca um nimero pequeno de regides (4dreas vermelhas), onde estdo
localizadas as caracteristicas mais descritivas para classificagdo. Por outro lado, a Figura 6.5b
(Two-WAM) destaca dreas diferentes, mas essas areas sempre t€ém uma intersec¢ao com as areas
geradas pelo Grad-CAM. Portanto, as regides geradas pelo Attention-based MIL-Guided tam-
bém podem conter caracteristicas que nao sdo discriminativas o suficiente ou que atrapalhem a
classificacdo. Por esse motivo, a melhor localizaciao gerada pelo Two-WAM influenciou negati-

vamente na tarefa de classificagao.
AR

(a) Exemplos de Imagens da IP102 1 .0 [197]

T

(b) Attention-based MIL-Guided (Two-WAM)

(e) MIL-Guided (Grad CAM) boundmg boxes [24]

Figura 6.5: (a) Imagens da IP102 1.0. (b) Mapas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided
produzidos pelo Two-WAM. (c) Mapas de saliéncias do MIL-Guided produzidos pelo Grad-
CAM. (d) Bounding boxes para o Attention-based MIL-Guided. (e) Bounding boxes para o
MIL-Guided. Os retangulos verdes sdo as marcagdes da base IP102 1.0 e os vermelhos sdo as
inferéncias dos métodos. Os valores em verde (no canto esquerdo superior) s@o as interseccoes
sobre as unides (intersection over union, loU). As imagens da IP102 1.0 foram utilizadas, pois
as anotagdes referentes a localizagdo na IP102 1.1 ndo estdo disponiveis. Figura traduzida
de Bollis et al. [25].

Além disso, as dreas vermelhas destacadas pelo Grad-CAM estdo centradas em algumas
regides dos insetos e geralmente excedem seus corpos. Em contraste, as regidoes cobertas pelo
Two-WAM sao desenhadas ao longo das dreas dos corpos dos insetos e se ajustam melhor a
esses corpos. As dreas grandes em vermelho, produzidas pelo Grad-CAM, podem indicar que
os contornos dos corpos dos insetos sdo essenciais para a producdo de caracteristicas de clas-
sificacdo. Portanto, como mencionado anteriormente, os resultados desta secdo sugerem que a
capacidade de localizagdo para se adaptar melhor aos corpos dos insetos ou dcaros nao melhora
pontualmente a classificacdo, porém melhora a etapa de localizacdo e recorte de instancias,
que indiretamente melhora o Instance Model do Attention-based MIL-Guided. O Two-WAM
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mostrou mais de uma drea vermelha em alguns casos, enquanto o Grad-CAM mostrou apenas
regides conectadas para dois ou mais insetos.

A Figura 6.5d mostra o desempenho da localizacao do Two-WAM na geracdo de localizag¢des
ou bounding boxes (caixas delimitadoras) com base nos mapas de saliéncias por ele produzidos.
A Figura 6.5e, a qual exibe os bounding boxes gerados pelo Grad-CAM, mostra dreas menos
precisas, que, na maior parte do tempo, cont€m apenas uma pequena parte dos corpos dos
insetos. O Two-WAM gera bounding boxes mais precisos e infere regides de localizacio para
fornecer resultados mais confidveis, e sem o uso de rétulos de localiza¢ao. No entanto, o gerador
de bounding boxes deste capitulo, inspirado em Lu et al. [ 12 1], ndo produz mais de um bounding
box por imagem.

A Figura 6.6 mostra exemplos de mapas de sali€ncias para acaros da IP102 1.1. Ressalta-se
que algumas imagens possuem RIs menores, mas nio sdo tdo pequenas quanto as imagens de
acaros da CPB. O Attention-based MIL-Guided, ou seu método interno Two-WAM, geralmente
destaca todos os dcaros (Figura 6.6b), entretanto, de forma semelhante aos outros métodos,
nao localiza um dos 4caros na primeira coluna da esquerda para direita e ndo destaca o dcaro
inteiro na segunda coluna. O MIL-Guided (Figura 6.6e), que usa o Grad-CAM, foca em certas
regides, uma no miximo, e ndo destaca dreas inteiras. Os mapas de saliéncias do WILDCAT
(Figura 6.6f) mostram regides mais concisas e que se ajustam melhor aos grupos de dcaros. No
entanto, as regides marcadas ndo sdo cobertas inteiramente nos casos em que 0s acaros estao
espalhados e, geralmente, os contornos dos corpos dos dcaros sao transbordados. A Figura 6.6g
ilustra o nimero de instancias que foram ativadas por seus pesos e que mais influenciaram
nas predi¢cdes do Attention-based Deep MIL, entretanto, elas nunca estdo todas marcadas em
vermelho a0 mesmo tempo.

As Figuras 6.6¢ e 6.6d ilustram o comportamento dos modelos da CPB ao inferir mapas
de saliéncias para acaros da IP102 1.1. Essa comparagdo mostra que os modelos treinados na
CPB podem identificar a localizagcdo correta dos dcaros em um conjunto de dados gerado com
requisitos diferentes dos requisitos da CPB. No entanto, o treinamento em outra base propiciou a
inferéncia e aparecimento de erros, como aqueles nas imagens do meio das Figuras 6.6¢ e 6.6d.
Isso significa que os modelos da CPB aprenderam a inferir quando os 4caros estdo presentes
nas imagens e onde eles estdo, mas apenas destacaram pequenas regides porque trouxeram o
viés da CPB. Na ultima coluna da Figura 6.6d, o Instance Model treinado em instancias da CPB
evidenciou cada pequeno grupo de dcaros, mantendo uma demarcagdo mais refinada do que
os outros métodos. Os dcaros mostrados na ultima coluna da figura em questio sdo dcaros da
ferrugem, também presentes na CPB.

Os experimentos relativos a esta subsecdo estabeleceram o estado da arte para métodos
fracamente supervisionados na IP102 1.1, ajudando a cumprir o objetivo O4: “melhorar os
resultados do estado da arte para o problema de classificacdo de pragas nas bases avaliadas”
e tornam-se parte da contribuicdo C5: “resultados competitivos em rela¢do aos métodos dis-
poniveis na literatura para duas bases de dados distintas”. Os experimentos desta subsecao
finalizam o objetivo O2: “verificar a importancia do tamanho das regides de interesse nas ima-
gens” e respondem a questdo de pesquisa Q5: “uma localizacdo fracamente supervisionada
mais acurada das pragas implica em maior taxa de classificacdo?”.
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(a) Exemplos de Imagens da IP102 1.1 [197]

e

(b) Attention-based MIL-Guided (Two-WAM)

(d) Attention-based MIL-Guided (Two-WAM com Instance Model treinado na CPB)

(e) MIL-Guided (Grad-CAM) [24]

Of5lole

(f) WILDCAT [56]

..\ .. _\":
el |

(g) Attention-based Deep MIL (ativagdo das instancias) [83]

Figura 6.6: (a) Imagens da IP102 1.1 [197]. (b) Mapas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided
gerados pelo Two-WAM. (c) Mapas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided gerados pelo Two-
WAM com Bag Model treinado na CPB. (d) Mapas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided gerados
pelo Two-WAM com Instance Model treinado na CPB. (e) Mapas de saliéncias do MIL-Guided gerados
pelo Grad-CAM. (f) Mapas de saliéncias gerados pelo WILDCAT. (g) Mapas de saliéncias baseados
em pesos de ativagdo de instancias do Attention-based Deep MIL. Todos os mapas de saliéncias foram
gerados usando a EfficientNet-BO como extratora de caracteristicas. As imagens em (c) e (d) mostram
que os modelos treinados na CPB podem inferir a localizagdo de 4caros mesmo em uma base diferente
da treinada, apesar de alguns erros. Figura traduzida de Bollis et al. [25].
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6.2.5 Localizacao Fracamente Supervisionada de Insetos da IP102 1.0

Esta subse¢do compara os resultados de localizagdo presentes na literatura com os resultados
de localizagdo fracamente supervisionada produzidos pelo Bag Model do Attention-based MIL-
Guided para a base de dados IP102 1.0 [197]. A versdo da IP102 1.1 ndo foi utilizada, pois
as anotacdes referentes a localizacdo ndo estdo disponiveis. A precisdao média (AP), medida
padrao de localizagdo para a base, foi utilizada para as andlises. Avaliou-se a intersecc@o sobre
a unido (IoU) como uma medida puramente de localizagdo para os propodsitos desta tese de
doutorado. A AP foi calculada considerando diferentes limiares de IoU: média, 50% e 75%.

A base de dados IP102 1.0 apresenta diferentes conjuntos para os protocolos de localizacao
de objetos e classificacdo de imagens. Na localizacdao de objetos, sd@o apresentados os con-
juntos de treinamento/validacdo e teste, enquanto que, na classificacdo, sdo apresentados os
conjuntos de treinamento/validacdo e teste [197]. Imagens contidas nas particdes do conjunto
de treinamento/validacao e teste da localizagdo estdo presentes nos trés conjuntos do protocolo
de classificacdo. Assim, as imagens do conjunto de teste de localizacdo foram removidas do
conjunto de treinamento e validacdo da tarefa de classificac@o. Isso ocorreu para manter todas
as imagens do conjunto de teste de localizacdo fora dos treinamentos.

As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam os resultados de duas op¢des de treinamento do Bag Mo-
del para o Attention-based MIL-Guided: (i) uso do conjunto de treinamento/validagcdo segundo
a tarefa de localizacdo (15.178 imagens) e (ii) uso do conjunto de treinamento segundo a tarefa
de classificacdo, mas sem as imagens que também estavam no conjunto de teste da tarefa de
localizagdo (42.648 imagens). Essas duas op¢Oes foram exibidas para avaliar corretamente as
localizagGes relativas ao protocolo original da base IP102 1.0. Elas também foram utilizadas
para mostrar que o uso de um nimero maior de imagens pode melhorar a localizagcdo fraca-
mente supervisionada.

Tabela 6.9: Precisdo média (AP em %) para diferentes limiares da intersec¢do sobre unido
(IoU) mensurada no conjunto de feste de localizacdo da IP102 1.0. O Bag Model indicado
como “original” representa o treinamento com imagens do conjunto de treinamento/validag¢ao
do protocolo original de localiza¢do da IP102 1.0 (15.178 imagens). “+ imagens” indica o trei-
namento com as imagens do conjunto de treinamento para classificacdo da IP102 1.0 e que ndo
estdo no conjunto de testes de localizagdo (42.648 imagens), ou seja, o treinamento ocorreu com
mais imagens. Nenhum dos dois treinamentos dos Bag Models utilizou rétulos de localizacdo.

Método Extrator AP AP° AP"

Totalmente Supervisionados

RPN [148] VGG-16 [167] 21,1 47,9 15,2
FPN [109] ResNet-50 [71] 28,1 54,9 23,3
SSD300 [114] VGG-16 [167] 21,5 47,2 16,6
RefineDet [221] VGG-16 [167] 22,8 49,0 16,8
YOLO-v3 [146] DarkNet-53 [146] 25,7 50,6 21,8

Fracamente Supervisionados

Attention-based MIL-Guided (original)  EfficientNet-BO [173] 15,6 41,3 11,8
Attention-based MIL-Guided (+ imagens) EfficientNet-BO [173] 19,1 48,0 10,9

A Tabela 6.9 mostra a comparagdo entre métodos de localizag¢do totalmente supervisiona-
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dos (“Totalmente Supervisionados”) da literatura com modelos do Attention-based MIL-Guided
(“Fracamente Supervisionados™), que produzem localizacdes fracamente supervisionadas.

A abordagem RPN [148] apresenta uma rede de propostas de regides que compartilha ca-
racteristicas das convolugdes entre a classificacao e a localizacdo de objetos, permitindo que as
propostas de regides sejam feitas quase sem custos. Ela foi criada para ser mais rdpida e simples
do que suas antecessoras.

A abordagem FPN [109] explora a piramide hierdrquica multiescala de mapas de caracteris-
ticas para redes convolucionais profundas. Ela pode ser usada como extratora de caracteristicas
para qualquer rede neural, porém, foi utilizada na FPN conjuntamente com uma RPN para de-
rivar mapas de caracteristicas utilizando diversas escalas e inferir a localizagdo de objetos.

A abordagem SSD [109] discretiza o espaco de saida das inferéncias de localiza¢des (boun-
ding boxes) em um conjunto padrio contendo diferentes propor¢des e escalas por localizagao
do mapa de caracteristicas. A rede gera pontuacdes para cada classe de objeto e, através dessas
pontuagdes, produz ajustes nas localizag¢des, escolhendo os bounding boxes mais adequados.

A abordagem RefineDet [22 1] consiste em um mddulo de refinamento de localizagdes, pro-
vidas por meio de ancoras, interconectado a um modulo de detec¢do de objetos. O primeiro
filtra ancoras negativas e ajusta as ancoras para fornecer uma melhor inicializac@o para a etapa
de regressdo. O segundo médulo refina as ancoras para melhorar ainda mais a regressao e prever
as multiplas classes.

A abordagem YOLO-v3 [146] prediz localiza¢des usando aglomerados de dimensdes como
ancoras. Eles melhoraram a versdo anterior através de pequenas alteracdes. A YOLO-v3 usa:
predicdo de trés diferentes escalas baseadas em piramides de caracteristicas; regressao logis-
tica para classificacdo multirrétulos de cada objeto; e extracdo de caracteristicas através da
DarkNet-53, que contém convolugdes 3x3, 1 x1 e conexdes residuais.

O Bag Model treinado com a quantidade de imagens do conjunto original (“original”), que
segue estritamente o protocolo original de localizagdo da IP102 1.0, reportou de 6 a 14 pon-
tos percentuais abaixo dos métodos totalmente supervisionados considerando todos os limiares.
Quando sdo consideradas mais imagens (“+ imagens”), a proposta desta tese alcangou resul-
tados equivalentes aos métodos RPN [148] e SSD300 [ 4], considerando um limiar de 50%
para a IoU. Esse tipo de treinamento apenas aconteceu porque o Attention-based MIL-Guided
trabalha com supervisdo fraca. Os resultados da tabela mostram a efetividade das localizagdes
produzidas pelo Attention-based MIL-Guided, ou seja, utilizando o Two-WAM. Porém, a AP tem
um decaimento mais acentuado para limiares de IoU maiores. Isso indica que, possivelmente,
as localizacOes fracamente supervisionadas estdo nos lugares corretos. Entretanto, os boun-
ding boxes gerados ndo se adaptam aos objetos da mesma forma que os métodos totalmente
supervisionados. O melhor resultado (19,1%) para a AP média fracamente supervisionada dos
modelos desta tese foi obtido pelo Bag Model do Attention-based MIL-Guided treinado com
mais imagens. Esse resultado ficou de 1 a 9 pontos percentuais abaixo dos resultados referentes
aos métodos treinados com rétulos de localizacao.

A Tabela 6.10 mostra a comparacao dos resultados nos diferentes conjuntos de dados da
base IP102 1.0 entre os dois tipos de treinamentos (i) (“Treinados com Imagens do Protocolo
Original”) e (ii) (“Treinados com + Imagens”). O treinamento com mais imagens se sobres-
sal na maior parte dos resultados da tabela. Considerando a IoU, o Bag Model treinado com
mais imagens se sobressai relativamente ao treinado somente com imagens que pertencem ao
conjunto de treinamento/validac¢do da tarefa de localizacdo. Em média, a diferenca é de 4,1
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pontos percentuais. Provavelmente, com um maior nimero de imagens que variem O tama-
nho dos objetos, o Two-WAM poderia produzir resultados ainda mais proximos dos métodos
de localizacdo totalmente supervisionada. Porém, é necessdrio ressaltar que a base IP102 1.0
facilita o cdlculo de AP para as localizagdes do Attention-based MIL-Guided, pois cada imagem
contém apenas um tipo de praga (base multiclasses) e um classificador. O Bag Model produz
predicdes para a imagem inteira e ndo para cada localizacio dos objetos (cada bounding box di-
ferente). A pequena variacdo de valores da IoU entre todos os conjuntos avaliados para os dois
casos (i) e (ii) indica que é improvavel a existéncias de sobreajuste (overfitting) de localizagao
quando modelos sdo treinados de maneira fracamente supervisionada, ou seja, sem rétulos de
localizacdo.

Esta subsecdo estabelece o estado da arte para métodos fracamente supervisionados na ta-
refa de localizagdo da IP102 1.0, ajudando com a contribui¢do C5: “resultados competitivos em
relacdo aos métodos disponiveis na literatura para duas bases de dados distintas”. Os expe-
rimentos desta subsecdo finalizam o objetivo O5 relativamente aos insetos: “mostrar a viabi-
lidade do uso de métodos fracamente supervisionados na localizagdo de pragas em imagens”
e respondem a questdo de pesquisa Q2: “métodos de aprendizado fracamente supervisionados
de mapas de ativagdo sdo eficazes para localizagdo de pragas?”.

Tabela 6.10: Precisao média (AP em %) e intersec¢do sobre unido (IoU em %) para Bag Mo-
dels do Attention-based MIL-Guided mensurados nos diferentes conjuntos da IP102 1.0. Na
parte superior da tabela (“Treinados com Imagens do Protocolo Original”) esta a avaliacao do
Bag Model treinado no conjunto de treinamento/validagdo segundo o protocolo de localizagao
da IP102 1.0. Na parte inferior (“Treinados com + Imagens”) estd o Bag Model do método
Attention-based MIL-Guided treinado no conjunto de treinamento da IP102 1.0 segundo o pro-
tocolo de classificagdo da base, mas sem as imagens que também estdo no conjunto de testes
do protocolo de localizagdo. Para avaliacdo, foram utilizadas as imagens de cada conjunto que
continham anotacdes de localizag¢do: 15.178 imagens do treinamento/validacao da localizac¢ao;
3.798 imagens do teste da localizacdo; 12.256 imagens do treinamento da classificagdo; 1.731
imagens da validagdo da classificacio; e 4.989 imagens do teste da classificacao.

Conjunto Tarefa AP AP AP IoU

Treinados com Imagens do Protocolo Original

Treinamento/Validagdo Detecc¢do Objetos 18,0 50,5 10,8 44,2

Teste Deteccdo Objetos 15,6 41,3 11,8 44,5
Treinamento Classificagdo 18,2 52,3 9,3 41,5
Validacao Classificagao 19,1 54,8 8,9 452
Teste Classificagao 20,1 53,6 11,3 41,3

Treinados com + Imagens

Treinamento/Validagdo Deteccdo Objetos 20,1 52,5 12,6 47,5

Teste Detec¢do Objetos 19,1 48,0 10,9 47,3
Treinamento Classificagao 21,0 54,4 12,7 47,1
Validacdo Classificacao 17,6 40,9 14,5 48,1

Teste Classificagao 17,1 44,1 11,4 47,2
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6.2.6 Localizacio Fracamente Supervisionada de Acaros da CPB

Esta subsecdo apresenta uma avaliacdo qualitativa do Attention-based MIL-Guided em relagao
as localizacdes de dcaros produzidas pelo Two-WAM para as imagens da base CPB. Como
a CPB € uma base para classificacdo, ndo ha rétulos de localizagdo para proporcionar uma
avaliagdo quantitativa. O método utilizado para gerar os bounding boxes desta subsecdo foi
inspirado no trabalho de Lu et al. [ 12 1], entretanto, foi modificado com a inser¢do de operacdes
morfoldgicas de abertura e fechamento das regides demarcadas pelos mapas de saliéncias. Isso
foi feito para que regides proximas nio se interceptassem. Devido as miiltiplas inferéncias de
localizagado criadas pelo Two-WAM e as caracteristicas dos dcaros, foi possivel a geracio de
varios bounding boxes por imagem. Entao, multiplos dcaros puderam ser localizados em cada
exemplo de imagem da CPB.

A Figura 6.7 mostra as localiza¢des geradas para um conjunto de imagens originais da
CPB (Figura 6.7a). A Figura 6.7b apresenta os mapas de saliéncias de cada uma das imagens
originais. A Figura 6.7c mostra em vermelho as regides que t€ém a maior probabilidade de conter
acaros. Essas regides foram geradas a partir dos mapas de saliéncias através do uso de um limiar
de 0,5 (quando a pontuacdo mostrada em cada valor do mapa de sali€ncias € mais baixa do que o
limiar, a drea ndo é demarcada) precedido pelas operacdes morfoldgicas j4 citadas em sequéncia
(abertura e fechamento). A Figura 6.7d mostra o resultado final das localiza¢des, inclusive as
marcacdes de localizac@o para multiplos objetos, ou seja, os dcaros.
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(a) Exemplos de Imagens da

(b) Attention-based MIL-Guided (Two-WAM)
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Figura 6.7: (a) Exemplos de imagens da CPB com a localizacdo correta dos acaros. (b) Ma-
pas de saliéncias do Attention-based MIL-Guided produzidos pelo Two-WAM. (c) Marcagdes
depois do uso do limiar de 0,5 sobre as inferéncias dos mapas de sali€ncias e das operacdes
morfolégicas. (d) Bounding boxes para o Attention-based MIL-Guided.
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id) Geragao de Miuiltiplos Bounding Boxes

Um problema recorrente nas imagens com mais acaros € a falta de inferéncias de locali-
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zacOes para todos esses dcaros. A quarta e quinta colunas da Figura 6.7 mostram um grande
nimero de dcaros existentes, entretanto, a quantidade de bounding boxes criados pelo localiza-
dor ndo é tdo grande quanto o nimero total de dcaros que aparecem nas imagens. Outros pontos
importantes que devem ser considerados sdo: a existéncia de mais de um 4caro dentro de uma
mesma marcacao (quinta coluna); as marcagdes podem nao cobrir totalmente o corpo dos dca-
ros (Ultima coluna); e as marcagdes podem ser muito grandes para apenas um dcaro (primeira
coluna). Apesar desses erros, o0 método de localiza¢do fracamente supervisionado apresentou
resultados satisfatérios ao se considerar que nenhum rétulo para localizagdo foi utilizado.

Nas imagens da Figura 6.7, apenas uma coluna representa um falso negativo para classifi-
cacdo (terceira coluna), onde o 4caro rajado é bem visivel, entretanto, as localizacdes do mapa
de saliéncias foram ativadas fracamente (terceira coluna da Figura 6.7b). Essas ativacdes fracas
ndo foram suficientes para ultrapassar o limiar e gerar uma inferéncia adequada para a locali-
zacdo desse dcaro. Isso geralmente ocorre quando a predi¢do da imagem € um falso negativo,
como no caso em questdo. O Bag Model do Attention-based MIL-Guided predisse, com uma
pontuagdo de 33,0% (valor variando de 0 a 100%), que ndo existiam dcaros na imagem.

Os experimentos desta subsecao finalizaram o objetivo O5 relativamente aos dcaros: “mos-
trar a viabilidade do uso de métodos fracamente supervisionados na localizacdo de pragas
em imagens” e reforcam a resposta para a questdo Q2: “métodos de aprendizado fracamente
supervisionados de mapas de ativacdo sdo eficazes para localizacdo de pragas?”.

6.2.7 Problemas com os Classificadores Ponta a Ponta para a CPB

Esta subsecao apresenta uma andlise do Attention-based MIL-Guided como uma arquitetura
unica, treinada de ponta a ponta utilizando um erro unificado para o Bag Model e Instance Mo-
del. Para isso, as predi¢Oes referentes ao Bag Model foram adicionadas ao Método de Avaliacio
Ponderada, o qual calculava anteriormente uma média ponderada utilizando pesos estaticos so-
bre as predicdes de cada instancia (Secdo 5.1.6). Os pesos da versao utilizada nesta se¢ao
passaram a ser calculados durante o treinamento, ou seja, foram calculados pelo método do gra-
diente descendente estocastico considerando as predi¢cdes das instincias e da imagem original.
O Bag Model, Instance Model e Patch-SaliMap nao sofreram alteragcdes. O erro foi calculado
depois da predicdo final produzida pelo agregador de predi¢des, que substituiu o Método de
Avaliacdao Ponderada. Essa mudanga ocorreu para que as perdas fossem unificadas, calcula-
das e distribuidas para todas as camadas do modelo durante cada passo de treinamento. Todos
os experimentos foram treinados no conjunto de validacdo da NCPB e avaliados no conjunto
de validacao da CPB.

A Tabela 6.11 mostra os resultados para o Attention-based MIL-Guided (“‘Original”) e seu
Bag Model, comparando-os com diferentes versdes do processo unificado (“Unificado”). A ta-
bela também compara diferentes configuragdes na geracao do nimeros de instincias: (i) uso
de 3 instancias contendo alta probabilidade de conter 4caros, criadas com as dreas de maiores
valores dos mapas de saliéncias, e 3 com baixa probabilidade, criadas com as dreas de menores
valores (‘3 positivas e 3 negativas™); e (ii) uso de 5 instancias contendo alta probabilidade de
conter acaros. Por dltimo, a possibilidade do Bag Model ser pré-treinado para produzir instan-
cias no comeco do treinamento unificado também se faz presente na tabela (“Pré-treinado”).

O melhor resultado da Tabela 6.11 € a versao treinada com multiplas etapas, 91,7% de acu-
ricia e 90,6% de medida F1, ou seja, a versdo original (Secao 5.2). Os resultados apresentados
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Tabela 6.11: Avaliacdo do Attention-based MIL-Guided criado como um processo unificado no
conjunto de valida¢do da CPB, denotado como “Unificado”. O termo “Instincias” representa o
numero de instancias recortadas da imagem original através do Patch-SaliMap. Foram avaliados
o uso de: 5 instancias utilizando somente o mapa de saliéncias referente a localizacdo dos
acaros (“S positivas”); e 3 instancias utilizando os locais apontados pelo mapa e 3 apontados
pelo seu oposto (“3 positivas e 3 negativas”), ou seja, 3 instancias contendo alta probabilidade
de conter dcaros e 3 contendo a menor probabilidade possivel segundo a pontuacdo dos mapas
de saliéncias. “Pré-treinado” indica que os pesos do Bag Model foram pré-treinados na CPB
antes de inicializar o processo unificado. “N/A” significa que a op¢@o nao pode ser aplicada. Os
valores destacados correspondem aos melhores resultados.

Método Instancias Pré-treinado Acur. (%) F1 (%)
Original 5 91,7 x11 90,6 +09
Bag Model N/A N/A 82,3 15 794 15
Unificado 3 positivas e 3 negativas 79,2 122 77,0 21,0
Unificado 3 positivas e 3 negativas ) 79,0 +26 79,0 2,6
Unificado 5 positivas 79,6 +34 77,3 +2,9
Unificado 5 positivas ° 78,3 £22 77,5 12,9

para a versdo unificada ndo sdo intuitivos, mas mostram que o treinamento conjunto do Bag
Model e do Instance Model ndo € aconselhdvel. Foram avaliados diferentes tipos de criacdo de
instancias para verificar se somente o uso de dreas com alta probabilidade de conter dcaros esta-
ria impactando os resultados negativamente (S positivas” e “3 positivas e 3 negativas”), entre-
tanto, considerando os resultados, o uso de diferentes tipos de instancias para versao unificada
ndo altera drasticamente a efetividade dos modelos, chegando a uma diferenga méxima de 0,4
pontos percentuais entre os pares de experimentos (“3 positivas e 3 negativas” e “5 positivas”).

Bag Models pré-treinados na CPB, que podem oferecer localiza¢des fracamente supervisi-
onadas no inicio do treinamento, parecem afetar suavemente a versao unificada do Attention-
based MIL-Guided (“Pré-treinado”). A variagcdo dos resultados em relacdo ao pré-treinamento
dos Bag Models ndao forneceu um impacto significativo na acurdcia e medida F1, chegando
apenas a uma diferenca méxima de 2 pontos percentuais.

Os resultados da Tabela 6.11 mostram que o treinamento do Instance Model atrapalha o
treinamento do Bag Model quando unificados. Independentemente das configura¢des avaliadas
da versdo unificada, todos os resultados de acurdcia decaem ao menos 2,6 pontos percentuais
relativamente aos resultados do Bag Model. Seria intuitivo que, ao se calcular automaticamente
os pesos relativos ao agregador, eles recebessem valores baixos relacionados as instincias para
que ndo interfiram na predicao final. Assim, as predi¢des do Bag Model prevaleceriam e as
predi¢des finais estariam, ao menos, ao redor das predi¢cdes do Bag Model. Porém, depois
do treinamento, todas as predi¢cdes decairam e, assim, até mesmo o preditor do Bag Model
foi impactado.

Resultados com pouco impacto foram encontrados no trabalho de Shen et al. [166], em
que o treinamento unificado trouxe uma pequena melhora, entretanto, eles nao obtiveram uma
variacdo muito grande entre o resultado do modelo que utiliza as imagens inteiras (preditor
global, denominacao de Shen et al. [166], e Bag Model, para esta tese) e o modelo que usa as
imagens recortadas. A grande variagdo entre os modelos do Attention-based MIL-Guided (Bag
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Model e Instance Model) vem da forma como eles sdo treinados, utilizando etapas separadas.
O trabalho de Chen et al. [37] corrobora com esta hipdtese, pois usa um classificador baseado
em duas etapas. Eles expdem uma diferenca considerdvel entre o classificador de patches e o
de imagens originais.

Os experimentos desta subsec¢do ajudaram na resposta da questdo Q3: “é possivel desen-
volver uma arquitetura ponta a ponta para gerar mapas de ativagcdo que selecionem miiltiplas
regides de interesse para a classificacdo automdtica de pragas?”.

6.2.8 Discussao dos Experimentos

Esta secdo exp0s diversos experimentos para determinar se o Attention-based MIL-Guided, jun-
tamente com a proposta de mapas de ativacdo baseada em atencdo, chamada Two-WAM, seria
efetivo na classificagdo e localiza¢do de pragas em imagens obtidas sob condi¢cdes naturais.
Por isso, a maior parte dos experimentos simulou, com as bases CPB e NCPB, situacdes que
sdo encontradas em campo, como a presenga de ruidos nas imagens. A remocao desses ruidos
melhorou os resultados para a tarefa de classificacdo bindria usando o Bag Model, enquanto
patches ruidosos foram essenciais para a tarefa de classificagdo usando o Instance Model. Na
literatura, sdo comuns trabalhos com pragas que contenham RIs salientes [ 193, ], assim o
uso de ruido como aumentagdo pode influenciar positivamente seus treinamentos. No entanto, a
presenca de ruido resultou em modelos menos eficazes nos treinamentos com imagens contendo
RIs proporcionalmente pequenas.

Os experimentos mostraram que o Bag Model do Attention-based MIL-Guided pdde des-
tacar um numero significativo de dcaros em uma imagem, mas, quando existia um nimero
grande deles, o Bag Model, mais precisamente o método 7wo-WAM, ndo conseguiu destacar
todos eles. Entretanto, a capacidade mostrada pelo Two-WAM € adequada para aplicagdes que
estabelecam contagens com base em limiares para aplica¢des de insumos, como, por exemplo,
auséncia total (nenhum 4caro), nimero baixo (menor que um limiar) e nimero alto (acima do
limiar) (Secdo 2.2). O Two-WAM melhorou a classificacdo de dcaros enquanto nio permitia
diminuir o desempenho de classificagdo em pragas com regides corporais grandes, como as
pragas da [P102 1.0 e 1.1. O Two-WAM, diferentemente do Grad-CAM, pode ser implantado
conjuntamente com o Attention-based MIL-Guided em dispositivo que suportam modelos sim-
ples de redes neurais profundas, ou seja, € apropriado para aplicacdes de campo. Suas regides
se adaptaram melhor aos corpos dos dcaros e insetos do que outros métodos fracamente super-
visionados. Dessa forma, o Two-WAM pdde localiza-los com treinamento utilizando somente
rétulos de classificagao.

O Attention-based MIL-Guided, como processo em etapas, € propicio para ser aplicado na
classificagao bindria de regides de interesse muito pequenas, entretanto, ndo é aconselhdvel
juntar seu Bag Model e Instance Model em um treinamento Unico para geracdo de uma arqui-
tetura ponta a ponta. Seu Bag Model, além de um modelo de classificacdo, é uma ferramenta
que infere localiza¢Ges fracamente supervisionadas tanto para dcaros quanto para insetos sali-
entes e seu Instance Model melhorou os resultados de classificagdo. Sugestdes para melhorar
e modificar a forma como o Bag Model é treinado sdo apresentadas, na Sec¢do 6.3, pois foram
encontrados problemas com sua classificagdo multirrétulos.
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6.3 Experimentos Relacionados a Adaptacio de Dominio
Nao Supervisionada e Remocao dos Rétulos da Classe
Negativa

Esta secdo descreve os experimentos relativos a tarefa de classificacdo multirrétulos da base
de dados CPB, o que inclui a andlise dos métodos fracamente supervisionados propostos,
Attention-based MIL-Guided e MIL-Guided. A Subsecdo 6.3.1 apresenta novas configuracdes
para os experimentos. Na Subsecdo 6.2.2, a avaliacao para os métodos apresentados nesta tese
€ discutida para a tarefa de classificacdo multirr6tulos da CPB. Sua andlise mostrou que o uso
do Instance Model ndo é adequado para inferéncias multirrétulos. Entdo, na Subsecdo 6.3.3,
sdo apresentados experimentos e andlises com rétulos para melhorar a forma como os classifi-
cadores dos Bag Models do Attention-based MIL-Guided e MIL-Guided podem ser treinados.
Na Subsecao 6.3.4, foram descritos os resultados da adaptagao de dominio nao supervisionada
aplicada ao Bag Model do Attention-based MIL-Guided na tarefa multirrétulos. Finalizando a
secdo e o capitulo, sdo apresentadas as discussdes sobre a tarefa de classificacdo multirrétulos
da CPB.

6.3.1 Configuracao dos Experimentos

Nesta secdo, todas as melhores configuracdes apontadas por experimentos anteriores foram
utilizadas, como: o uso da EfficientNet-BO [173] pré-treinada na ImageNet para extrair carac-
teristicas para o MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided; a adaptacdo dos Bag Models no
conjunto de treinamento da base NCPB e avaliado nos conjuntos da CPB; e a adaptacdo dos
Instance Models treinados e avaliados com instancias recortadas dos conjuntos da CPB. Como
ha mais de um tipo de dcaro presente nas imagens para classificacio multirrétulos, a funcao de
ativacdo sigmoid foi utilizada na camada de geracdo das predi¢des. As configuracdes dos hiper-
parametros foram aplicadas como nas se¢des anteriores (Subsecdes 6.1.1 e 6.2.1), entretanto,
quando modificadas, as novas configuragdes foram explicitamente citadas nas subse¢oes. Uma
GPU Nvidia Quadro RTX 8000 foi utilizada em todos os treinamentos. O maior tamanho de
batch que a GPU suportou foi adotado para todos os experimentos (8 imagens da CPB original).

6.3.2 MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided na Classificacao Multir-
rotulos da CPB

O objetivo desta subsecao € avaliar o uso do Attention-based MIL-Guided ¢ MIL-Guided em
um contexto multirr6tulos da base de dados CPB. Foi utilizado o conjunto de validacdo da
CPB para nao sobreajustar os hiperparametros e os resultados dos modelos siao apresentados na
Tabela 6.12. O processo de treinamento € parecido com o avaliado nas se¢Oes que considera-
ram a classificacio bindria, com excecdo do nimero de patches utilizado, que foi avaliado para
k =1,2,3,4,5. Também, foram analisados o uso de Bag Models treinados em duas tarefas
diferentes (bindria e multirrétulos) para geracao dos patches para os Instance Models multir-
rotulos. Foi denominado Bag Model binédrio o modelo treinado para a tarefa de classificagdo
bindria da CPB. Ele produz patches a partir do Two-WAM ou Grad-CAM. Assim, foi denomi-
nado Bag Model multirrétulos o modelo treinado a partir da tarefa multirrétulos da CPB e que
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também produz patches a partir dos mesmos métodos.

Os melhores resultados foram alcancados sem o uso do Instance Model para os experimen-
tos da Tabela 6.12. O Bag Model do Attention-based MIL-Guided foi o melhor classificador
multirrétulos da CPB com 59,3% de acuracia e 65,0% de medida F1. O Bag Model do MIL-
Guided foi o segundo melhor classificador com 54,8% de acuricia e 62,4% de medida FI.
Todos os resultados empregando o processo completo do Attention-based MIL-Guided e do
MIL-Guided ficaram ao menos 10 pontos percentuais abaixo do melhor resultado apresentado.

Ao comparar os resultados da Tabela 6.12, que reporta o processo completo e considera
o mesmo numero de instancias para cada classificador, pode-se ranquear, do melhor para o
pior, considerando a acurécia de classificacdo: o Attention-based MIL-Guided usando o Bag
Model multirrétulos (“Attention-based MIL-Guided Bag Model Multirrétulos + Instance Mo-
del”), como melhor resultado entre eles; o Attention-based MIL-Guided com Bag Model binario
(“Attention-based MIL-Guided Bag Model Binario + Instance Model”), como segundo melhor
resultado; o MIL-Guided com Bag Model binario (“MIL-Guided Bag Model Binério + Instance
Model”), em terceiro lugar; e o MIL-Guided com Bag Model multirrétulos (“MIL-Guided Bag
Model Binério + Instance Model”), como a pior op¢ao de classificacdo multirrétulos do pro-
cesso unificado.

Os experimentos da Tabela 6.12 mostram que os processos inteiros do Attention-based MIL-
Guided e MIL-Guided, como originalmente propostos, ndo sdo adequados para a tarefa multir-
rotulos da base de dados CPB, ou precisam ser adaptados. Um possivel motivo é o desba-
lanceamento entre o nimero de exemplos das classes da CPB. No caso bindrio, os processos
aumentavam o nimero de exemplos para treinamento ao mesmo tempo que simulavam o efeito
de aumentar o tamanho dos dcaros proporcionalmente ao tamanho das novas imagens (instan-
cias). No caso das imagens multirrétulos, (1) ndo se tem o controle de quais as classes de acaros
estardo realmente nas instancias, pois cada instancia assume o mesmo rétulo da imagem origi-
nal, e (ii) ndo se tem o controle da existéncia dos 4caros nas instincias, que era um problema
menor com a localizag@o bindria. Entdo, obter uma situagdo favordvel e adequada para o trei-
namento do Instance Model € improvéavel, diferentemente da tarefa bindria. Isso ocorre porque
os métodos de multiplas instincias foram criados para tarefas de classificacdo bindria [142] e €
dificil adaptar sua premissa bdsica, apesar de alguns trabalhos publicados (Secao 3.1).

E comum observar problemas de localiza¢io do Grad-CAM quando se erra a classe do in-
dividuo (quarta coluna da Figura 6.6¢) e, por isso, os modelos do MIL-Guided na Tabela 6.12
tiveram resultados piores do que o Attention-based MIL-Guided. Também, por esse motivo, o
processo usando o Bag Model do MIL-Guided binario teve melhores resultados do que o mul-
tirrtulos, pois € mais fécil obter a localizagdo se a Unica classe a ser apontada € a positiva.
O Two-WAM ¢ agnostico a classes e aprende as localizagdes independentemente das catego-
rizacdes, entretanto, por ndo fazer essa distincdo, ele ndo sabe apontar uma localiza¢do con-
tendo uma classe especifica para gerar as instancias por tipo de dcaro. Assim, o método ndo
produz um numero balanceado de patches e um bom desempenho para ajudar no treinamento
do Instance Model.

A Figura 6.8 exibe as matrizes de confusdo para os Bag Models multirrétulo e bindrio do
Attention-based MIL-Guided, além de mostrar a matriz de confusido do Instance Model do
Attention-based MIL-Guided treinado com imagens recortadas a partir do Bag Model multir-
rétulos (as imagens contendo mais de um rétulo foram removidas da avaliacio).

E notdvel a diferenca entre os valores de acurcia em relacio as imagens da classe negativa
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Tabela 6.12: Propostas fracamente supervisionadas avaliadas para a tarefa multirrétulos no con-
junto de validagcao da CPB. O Attention-based MIL-Guided ¢ o MIL-Guided foram avaliadas
utilizando o processo completo ou parcial (somente o Bag Model), com a variacdo do uso do
Bag Model treinado como uma tarefa bindria ou multirrétulos quando o processo € apresentado
como completo (Bag Model + Instance Model). “Instancias” significa a quantidade de instan-
cias usadas no treinamento do Instance Model. “=" significa que a op¢cdo nao pode ser aplicada.
Todas as opcdes que exibem Instance Models t€m saidas multirrétulos pelo método de avali-
acdo ponderada, ou seja, o classificador final de todas as op¢des € multirr6tulos. Os valores
destacados correspondem aos melhores resultados.

Método Instancias Acur. (%) F1 (%)
Attention-based MIL-Guided Bag Model Multirrétulos - 59,3 114 65,0 121
MIL-Guided Bag Model Multirr6tulos 54,8 +1,1 62,4 +o6

47,1 £1,4 50,6 +1,5
49,2 115 51,6 +1.8
49,1 +15 50,8 +2.4
48,0 1,5 49,6 x2,7
46,6 1,6 48,2 128

45,4 11,0 49,8 1256
46,0 +20 49,6 3.1
47,4 122 49,2 143
46,0 +1,9 48,0 +4,3
44,5 12,3 46,2 146

39,7 +18 44,5 £19
41,4 16 45,3 +1,5
40,0 +15 42,8 121
38,8 1,3 43,5 £33
37,2 x11 39,3 +21

29,4 +13 35,6 2,0
30,4 16 36,8 +1,5
30,0 £13 35,6 £2,1
29,4 113 34,6 £255
30,5 £15 36,8 +2.4

Attention-based MIL-Guided Bag Model Multirrétulos +
Instance Model

O I S O R S

Attention-based MIL-Guided Bag Model Bindrio +
Instance Model

D~ W -

MIL-Guided Bag Model Binario + Instance Model

DN B~ W =

MIL-Guided Bag Model Multirrétulos + Instance Model

O O R S

da Figuras 6.8c (69,0%), Figuras 6.8d (73,0%) e Figuras 6.8e (82,0%). Ha uma diminui¢do de
4 pontos percentuais ao se comparar as matrizes de confusdo para o problema bindrio (Figu-
ras 6.8d) e multirrétulos (Figuras 6.8c e 6.8e) das imagens originas da CPB. Essa diminui¢ao
afeta o Bag Model quando este € treinado utilizando multirrétulos. Isso é digno de atencdo,
pois as imagens da classe negativa e seus rotulos sdo exatamente os mesmos para o treinamento
das duas tarefas. Esta situacdo € discutida na Secdo 6.3.3, a qual mostra que a presencga dos
rétulos da classe negativa no treinamento traz um pior resultado para a tarefa de classificagao
multirrétulos da CPB. Na comparacao entre o Bag Model multirrétulos e Instance Model mul-
tirr6tulos (Figuras 6.8c), pode-se notar que os resultados da classe negativa melhoraram, mas
os resultados das outras classes decairam significativamente.

Outro ponto importante a se analisar sobre as matrizes de confusio da Figura 6.8 € o pequeno
impacto do sobreajuste (overfitting) no treinamento do Bag Model, ou seja, as pontuacdes nas
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Figura 6.8: Matrizes de confusdo para o Attention-based MIL-Guided para: (a) o conjunto de
treinamento efetivamente usado na adaptacdo do Bag Model; (b) o conjunto particionado do
treinamento que age como pseudovalidagcdo, enquanto se treina o Bag Model; (c) o conjunto de
valida¢do da CPB relativamente ao Bag Model; (d) o conjunto de validacdo relativamente ao
Bag Model treinado para a tarefa bindria da CPB; e (e) o conjunto de validacdo relativamente
ao Instance Model considerando as instincias da CPB.

Figuras 6.8a e 6.8b tém valores nao muito distantes, entretanto, a Figura 6.8c mostra uma queda
de até 30 pontos percentuais para os acaros das classes branco e ferrugem. Como o processo €
efetuado utilizando somente o conjunto de treinamento particionado em dois (“treinamento” e
“pseudovalidacdo”), a predi¢do em um terceiro conjunto deveria trazer resultados similares ou
ligeiramente piores. Isso indica uma mudanga na distribuicdo dos dados para os conjuntos de
treinamento e validacdo da CPB e, com isso, a possibilidade do uso de métodos de adaptacdo
de dominio ndo supervisionado, como apresentado na Se¢do 6.3.4. A Figura 6.9, cujas partes
foram geradas por meio da técnica t-SNE [180], ilustra essa situacgdo.

Algumas classes, como a de dcaros rajados, t€m uma generalizacdo ruim em relacdo a ou-
tros tipos de acaros, por exemplo, dcaros da leprose, predadores e purpureos. Esses resultados
podem ser atribuidos a quantidade de exemplos da classe em questdo. A classe de dcaros raja-
dos tem o menor nimero de exemplos da base (696 imagens), enquanto as outras trés classes
citadas contém mais de mil imagens cada (Capitulo 4). Além disso, dcaros brancos sdo muito
confundidos com rajados e ambos apresentam um nimero significativo de falsos negativos, ou
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seja, sua presenca ndo € detectada pelo classificador e eles sdo apontados como classe negativa.
O conjunto contendo os exemplares de dcaros brancos € o segundo menor e, do mesmo modo
que os dcaros rajados, seu conjunto ndo € maior do que mil exemplares (806 imagens). Na
Figura 6.9c, pode-se observar uma sobreposicao dos conjuntos de dcaros brancos (cor verde),
rajados (cor cinza) e classe negativa (cor amarela). Essa sobreposi¢do é menor nas Figuras 6.9a
e 6.9b. Os 4caros rajados ndo sdo considerados pragas, ou seja, sua presenga nao ocasiona da-
nos para a produ¢do, no entanto, eles sdo muito confundidos com 4caros brancos em suas fases
iniciais de crescimento. Essa informacdo merece ser ressaltada, uma vez que os resultados dos
modelos multirrétulos também trouxeram esse erro comum aos especialistas.
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(a) t-SNE do Bag Model para o con- (b) t-SNE do Bag Model para o con- (c) t-SNE do Bag Model para o con-
junto de treinamento junto de pseudovalidacdo do treina- junto de validagcdo
mento

Figura 6.9: Distribuicdo segundo a técnica t-SNE [180] para os conjuntos da CPB, segundo o
Bag Model do Attention-based MIL-Guided para: (a) o conjunto de treinamento efetivamente
usado na adaptacdo do Bag Model; (b) o conjunto particionado do treinamento que age como
pseudovalida¢do, enquanto se treina o Bag Model; (c) o conjunto de validagdo da CPB relativa-
mente ao Bag Model.

Os experimentos desta subsecdo ajudaram a responder a questdo de pesquisa QI relativa-
mente a tarefa multirrétulos da CPB: “métodos de aprendizado fracamente supervisionados por
muiltiplas instancias sdo eficazes para classificacdo de pragas pequenas da citricultura?”

6.3.3 Experimentos com Rotulos das Classes Negativa e Positiva para a
Classificacao Multirrétulos da CPB

Os experimentos relatados nesta subsecao t€ém o objetivo de avaliar a efetividade do Bag Model
utilizando diferentes tipos de classificadores multirrétulos para os processos do Attention-based
MIL-Guided e MIL-Guided. Em suma, foram utilizados classificadores totalmente conectados
e totalmente convolucionais (Subsecdo 2.4.1) ao final das arquiteturas avaliadas e foi analisado
o impacto da utilizacdo de um rétulo para a classe negativa (que especifica um rétulo para ine-
xisténcia de dcaros) e um rétulo para a classe positiva (especificando um rétulo para existéncia
de 4caros). Foram convencionadas as palavras “negativa” para se referir ao rétulo da classe
negativa ja existente na CPB e “positiva” para o rétulo que especifica a existéncia de algum
tipo de dcaro nas imagens, ou seja, o rétulo para classe positiva quando o treinamento bindrio
ocorre. Os outros seis rotulos referentes as classes de dcaros pertencentes a CPB foram utiliza-
das sem alteracdes (dcaro purpureo, dcaro predador, dcaro da ferrugem, dcaro da leprose, dcaro
branco e 4caro rajado). As imagens da classe negativa foram identificadas pela ndo existéncia
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de um indice que apontasse a presenca de uma das seis classes de dcaros para uma imagem
(Secao 2.3).

A Tabela 6.13 apresenta a avaliagdo de dezesseis experimentos relacionados com o poder de
classificagdo de arquiteturas treinadas em imagens sem cortes, ou seja, foram utilizados os Bag
Models para os métodos fracamente supervisionados propostos. Nao foi utilizado o balancea-
mento de classes no treinamento de cada batch, pois seu uso requer um tempo de treinamento
mais prolongado. No entanto, a Tabela 6.14 faz uma comparacdo dos melhores resultados da
Tabela 6.13 com os resultados multirrétulos previamente estabelecidos (Subsecdo 6.3.2) consi-
derando o balanceamento do batch.

Tabela 6.13: Comparacdo do uso do rétulo para a classe positiva e classe negativa no trei-
namento do Bag Model para o MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided. Foram aplicados
os classificadores totalmente conectados (“tot. conectado”) e totalmente convolucionais (“tot.
convolucional”) (descritos na Subsecdo 2.4.1). As variacdes no nimero de classes sdo: o uso
padrdo dos 7 rétulos de classes da CPB (“6 classes + negativa™); a adicao do rétulo da classe
positiva (“6 classes + negativa + positiva”); a remocao do rétulo da classe negativa das classes
da CPB (“6 classes™); e a troca do rétulo da classe negativa pelo rétulo da classe positiva (“6
classes + positiva”). Os valores destacados correspondem aos melhores resultados.

Método Classes Classificador  Acur. (%) F1 (%)
MIL-Guided 6 classes tot. conectado 58,3 x22 55,2 124
Attention-based MIL-Guided 6 classes tot. conectado 62,8 +15 61,8 £1.5
MIL-Guided 6 classes tot. convolucional 55,8 +1,6 54,2 +1.8
Attention-based MIL-Guided 6 classes tot. convolucional 60,0 15 59,4 +1,7
MIL-Guided 6 classes + negativa tot. conectado 53,5 +3,3 57,0 £1,9
Attention-based MIL-Guided 6 classes + negativa tot. conectado 52,7 +70 56,4 +12,0
MIL-Guided 6 classes + negativa tot. convolucional 53,5 +o0,s 56,6 +1,1
Attention-based MIL-Guided 6 classes + negativa tot. convolucional 58,5 +1,9 64,5 £13
MIL-Guided 6 classes + positiva tot. conectado 60,6 +15 57,8 £1,7
Attention-based MIL-Guided 6 classes + positiva tot. conectado 64,8 10,3 61,8 21
MIL-Guided 6 classes + positiva tot. convolucional 60,0 +0,4 57,0 +1,4
Attention-based MIL-Guided 6 classes + positiva tot. convolucional 65,1 o9 63,0 +1,4
MIL-Guided 6 classes + negativa + positiva  tot. conectado 43,6 x1,7 47,0 x1,4
Attention-based MIL-Guided 6 classes + negativa + positiva  tot. conectado 58,6 +4,5 62,4 +2;3
MIL-Guided 6 classes + negativa + positiva tot. convolucional 53,1 +15 55,4 +1,4
Attention-based MIL-Guided 6 classes + negativa + positiva tot. convolucional 59,8 +21 63,8 +2,1

Nas opg¢des de configuracdes da Tabela 6.13, sdo exibidos: (i) os métodos “MIL-Guided"e
“Attention-based MIL-Guided"; (ii) o nimero de rétulos de classes empregadas com as opgdes
originais da CPB (“6 classes + negativa”), remoc¢ao do rétulo da classe negativa (“6 classes”),
remocao do rétulo da classe negativa com adi¢do do rétulo da classe positiva (“6 classes +
positiva”) e classes originais mais a adi¢do do rétulo da classe positiva (“6 classes + negativa
+ positiva”); (iii) o tipo de preditor, cujos valores sdo classificador totalmente conectado (“tot.
conectado”) e classificador totalmente convolucional (“tot. convolcional”) (Subsecdo 2.4.1).

Dentre os experimentos da Tabela 6.13 que utilizam o nimero pré-estabelecido de rétulos
para as classes da CPB (“6 classes + negativa”), a configuracdo do uso do Attention-based
MIL-Guided tot. convolucional obteve o melhor resultado, com 58,5% de acuracia e 64,5% de
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medida F1, inclusive esse é o melhor valor de medida F1 da Tabela 6.13. Em relacdo a adi¢do
do rétulo da classe positiva nas classes da CPB (“6 classes + negativa + positiva”), o melhor
resultado também foi o uso do Attention-based MIL-Guided tot. convolucional, com 59,8% de
acuracia e 63,8% de medida F1. O Attention-based MIL-Guided tot. conectado obteve o melhor
resultado quando o rétulo da classe negativa foi removido dos rétulos das classes originais da
CPB (“6 classes™), com 62,8% de acuracia e 61,8% de medida F1. Por fim, o Attention-based
MIL-Guided tot. convolucional obteve o melhor resultado de acuricia da tabela (“6 classes +
positiva”), com 65,1% de acuricia e 63,0% de medida F1.

Para melhor avaliar os resultados em relagdo ao uso dos rétulos da classe positiva e da
classe negativa, foram gerados os graficos da Figura 6.10. Nota-se claramente nas Figuras 6.10a
e 6.10b que a remocdo do rétulo da classe negativa contribuiu com o treinamento dos modelos
independentemente do uso do rétulo da classe positiva em seu treinamento. A Figura 6.10c ndo
confirma se a adicdo do rétulo da classe positiva funciona na presenca da classe negativa. Por
outro lado, a Figura 6.10d mostra uma melhora em todos os cendrios quando o rétulo da classe
positiva € adicionado ao treinamento de modelos que removeram o rétulo da classe negativa.
Esses resultados mostram que o uso do rétulo da classe negativa no treinamento multirrétu-
los diminui a efetividade dos modelos. Possivelmente, as caracteristicas relacionadas a classe
negativa, que sao derivadas e procuradas durante o fine tuning dos parametros, atrapalham o
treinamento de modelos quando sdo consideradas RIs muito pequenas para classificacao, como
os acaros presentes na CPB. Ao mesmo tempo, o uso de um rétulo para a classe positiva propicia
a busca de caracteristicas na presenca de 4caros.

A primeira e segunda melhores op¢des de acuricia (Attention-based MIL-Guided com 6
classes, mais o rétulo da classe positiva totalmente conectado e totalmente convolucional) e
a melhor opcao de medida F1 da Tabela 6.13, foram retreinadas para uma nova comparagao
considerando o balanceamento dos batches de treinamento. Os resultados sdo apresentados na
Tabela 6.14.

Os valores de acurécia da Tabela 6.14 evidenciam um empate entre os dois melhores mo-
delos quando o batch é balanceado (os dois modelos com 6 classes, mais o rétulo da classe
positiva). A opcao com maior valor chegou a 66,5% de acuricia (“6 classes + positiva”, con-
juntamente com “tot. conectado”) e a segunda com maior valor chegou a 66,2% de acuricia
(““6 classes + positiva”, conjuntamente com “tot. convolucional”). Possivelmente, o uso de um
classificador totalmente convolucional é mais efetivo relativamente a medida F1, mas o uso do
balanceamento, além de melhorar a acuracia, também tem efeito na medida F1. No caso da
op¢do “6 classes + negativa” treinada com o classificador totalmente convolucional e balan-
ceamento, o resultado da medida F1 aumentou relativamente ao ndo uso do balanceamento.
Esse bom resultado para a medida F1 utilizando o rétulo da classe negativa (“6 classes + nega-
tiva”) pode ser explicado devido ao fato de que medida F1 ndo considera a taxa de verdadeiros
negativos, cuja influéncia esta diretamente ligada a classe negativa.

Todos os valores da medida F1 para as trés ultimas linhas da Tabela 6.14 estdo muito pro-
ximos ao se considerar sua média e seu desvio padrio (casos de batch balanceado). Entdo, foi
considerado um empate entre esses trés resultados. O melhor valor entre eles é de 66,4% de
medida F1, obtido pela op¢ao sem o rétulo da classe negativa e com a adi¢ao do rétulo da classe
positiva totalmente convolucional (“6 classes + positiva”, conjuntamente com “tot. convolucio-
nal”). Levando-se em conta a acuricia, os modelos que obtiveram melhores resultados foram as
opg¢des com adi¢do da classe positiva e remog¢do da classe negativa independentemente do tipo



111

. ) . 65,1
Atten. + tot. convolucional ‘ gg()-) Atten. + tot. convolucional ‘ 59,!@ >
. JJ,y . )
tot. convolucional | 53?5) 8 tot. convolucional 53,1 160
62,8 34,8
Atten. + tot. conectado 597 1628 Atten. + tot. conectado | 58,()" 64,8
d 58,3 d 60,6
tot. conectado 53,5 tot. conectado 43,6
30 40 50 60 70 30 40 50 60 70
=6 classes + negativa =6 classes + negativa + positiva
= 6 classes = 6 classes + positiva
(a) Remogdo do rétulo da classe negativa (b) Remogio do rétulo da classe negativa + classe positiva
. 59,8 . 35,1
Atten. + tot. convolucional | %8] 5 Atten. + tot. convolucional 160 165
. 53,1 . 5
tot. convolucional - )3‘;5 tot. convolucional 55,‘800
58.6 34,8
Atten. + tot. conectado 52,7 58,6 Atten. + tot. conectado ‘ (1‘2(),8 s
13, 50,6
tot. conectado % 53,5 tot. conectado ‘ 5‘8()9 0
35 40 45 50 55 60 65 30 40 50 60 70
= 6 classes + negativa = 6 classes
== 6 classes + negativa + positiva — 6 classes + positiva
(c) Adigdo do rétulo da classe positiva (d) Adigdo do rétulo da classe positiva - classe negativa

Figura 6.10: Impacto do uso dos rétulos da classe negativa e classe positiva: (a) remog¢do do
rétulo da classe negativa no treinamento do Bag Model; (b) remog¢ao do rétulo da classe ne-
gativa no treinamento do Bag Model com adicao do rétulo da classe positiva; (c) adicdo do
rétulo da classe positiva no treinamento do Bag Model; (d) adi¢do do rétulo da classe positiva
no treinamento do Bag Model sem o uso do rétulo da classe negativa. “tot. conectado” modelos
treinados utilizando um classificador totalmente conectado; “tot. convolucional” modelos trei-
nados utilizando um classificador totalmente convolucional; e “Atten.” Bag Models do método
Attention-based MIL-Guided. Os resultados representam a acurdcia da Tabela 6.13.

Tabela 6.14: Avaliacdo do balanceamento do batch para as melhores op¢des do Attention-based
MIL-Guided (melhor arquitetura sem o balanceamento do batch). As variagcdes no nimero de
rotulos de classes sdo: o uso dos rétulos para cada classe da CPB (“6 classes + negativa”); e
a troca do rétulo da classe negativa pelo rétulo da classe positiva no treinamento (“6 classes
+ positiva”). As diferentes estratégias para os classificadores sdo: um classificador totalmente
conectado (“tot. conectado”) e um classificador para uma arquitetura totalmente convolucional
(“tot. convolucional’). Os valores destacados correspondem aos melhores resultados.

Batch Classes Classificador  Acur. (%) F1 (%)

Nao balanceado 6 classes + negativa  tot. conectado 52,7 +70 56,4 +12,0
Nao balanceado 6 classes + negativa tot. convolucional 58,5 +1,9 64,5 +1,3
Nao balanceado 6 classes + positiva  tot. conectado 64,8 03 61,8 £21
Nao balanceado 6 classes + positiva tot. convolucional 65,1 +0,9 63,0 +1,4

Balanceado 6 classes + negativa  tot. conectado 59,3 £14 65,0 21
Balanceado 6 classes + negativa tot. convolucional 60,9 +23 66,2 <15
Balanceado 6 classes + positiva  tot. conectado 66,5 06 65,8 £1,0

Balanceado 6 classes + positiva tot. convolucional 66,2 tos 66,4 +os
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de classificador (“‘6 classes + positiva”).

6.3.4 Adaptacao de Dominio Nao Supervisionada para a Classificacao
Multirrétulos da CPB

Esta subsecdo apresenta a avaliagdo da técnica de adaptacdo de dominio ndo supervisionada (Se-
¢d0 5.3) para a tarefa de classificagcdo multirrétulos da base CPB. O conjunto de validag¢do da
base CPB foi utilizado para reportar os resultados na Tabela 6.15. A melhor op¢ao foi escolhida
para reportar o resultado final do trabalho no conjunto de teste. Para a avalia¢do, os melhores
resultados multirrétulos conseguidos anteriormente na CPB foram utilizados, ou seja, o trei-
namento do Bag Model do Attention-based MIL-Guided utilizando o rétulo da classe positiva
no lugar do rétulo da classe negativa para classificadores totalmente conectados e totalmente
convolucionais (Se¢do 6.3.3).

A Tabela 6.15 compara os resultados com e sem uso de adaptacdo de dominio ndo supervi-
sionada (“ADNS”) no conjunto de valida¢do da CPB. Os melhores resultados alcangados sdao
de 70,7% de acuricia e 69,5% de medida F1. Esses resultados foram obtidos utilizando a adap-
tacdo de dominio ndo supervisionada. A abordagem final desta secdo, exposta nesta subsec¢ao,
obteve uma melhora de 10,4 pontos percentuais de acurécia e 4,5 pontos percentuais de medida
F1 em relacdo ao Bag Model do Attention-based MIL-Guided com melhor resultado, cujo trei-
namento ocorreu sem a remog¢ao do rétulo da classe negativa, adi¢do do rétulo da classe positiva
e adaptacdo de dominio ndo supervisionada, para a tarefa bindria da CPB (valores de referéncia:
59,3% de acuricia e 65,0% de medida F1 da Tabela 6.14 na Subsecao 6.3.3).

A Tabela 6.15 apresenta os melhores valores para as op¢des com uso de adaptacao de domi-
nio ndo supervisionada (“ADNS”), independentemente do tipo de classificador. Entdo, o melhor
resultado para o conjunto de validagdo da CPB € a op¢do de Bag Model do Attention-based MIL-
Guided com o rétulo da classe positiva no lugar do rétulo da classe negativa, o uso da adaptacao
de dominio ndo supervisionada e o emprego de um classificador totalmente conectado (o clas-
sificador totalmente conectado sempre foi utilizado nas secdes anteriores). O resultado para o
conjunto de feste da CPB do melhor modelo treinado para a tarefa de classificacdo multirrétulos
€ de 69,1% de acuracia e 64,0% de medida F1. Esses valores estabelecem o melhor resultado
para classificacdo de diferentes tipos de dcaros da CPB.

Tabela 6.15: Avaliacdo da influéncia da adaptacdo de dominio nio supervisionada (“ADNS”) na
classificagao multirrétulos do Bag Model do Attention-based MIL-Guided com o uso do rétulo
da classe positiva no lugar do rétulo da classe negativa. As diferentes estratégias para os clas-
sificadores sdo: um classificador totalmente conectado e um classificador para uma arquitetura
totalmente convolucional. Os valores destacados correspondem aos melhores resultados.

Classificador ADNS Acur. (%) F1 (%)

tot. conectado 66,5 06 65,8 +1,0
tot. convolucional 66,2 08 66,4 0,5
tot. conectado ° 70,1 07 69,0 107
tot. convolucional e 68,8 £1,8 68,5 +1,3

Esta subsecao melhora o estado da arte para métodos fracamente supervisionados na tarefa
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de classificagdo multirrétulos da CPB, ajudando com o objetivo O4 para tarefa multirrétulos:
“melhorar os resultados do estado da arte para o problema de classificacdo de pragas nas
bases avaliadas” .

6.3.5 Discussao dos Experimentos

Os experimentos desta secdo descreveram uma situagao comum nos trabalhos de automatizagdo
do MIP, em que estagdes do ano e meses diferentes podem mostrar fases de crescimento distin-
tas dos dcaros. A base de dados CPB foi organizada por classe e por data da coleta, propiciando
que acaros em fases de crescimento distintas estivessem em conjuntos diferentes. Este € um
problema comum em campo e a CPB foi desenvolvida para experienciar esses tipos de proble-
mas. Por isso, as distribuicdes dos trés conjuntos pertencentes a base, treinamento, validagao
e teste, parecem ndo ser proximas e as caracteristicas intraclasses dos dcaros parecem variar
muito de um conjunto para o outro.

Pode-se dizer que a tarefa de classificacdo multirrétulos € muito mais complexa do que a
tarefa bindria e a solu¢do multirrétulos encontrada desvia completamente da soluciao anterior
(Secdo 6.3.2). Outro resultado ndo intuitivo € a necessidade de remover o rétulo da classe nega-
tiva nos treinamento para a tarefa multirrétulos (Secao 6.3.3). Provavelmente, as caracteristicas
de regides que propiciem a classificacdo das imagens na categoria negativa se confundam com
as caracteristicas das pequenas regides onde estdo os dcaros.

Finalmente, mostrou-se que as distribui¢des referentes aos trés conjuntos citados sao dife-
rentes, pois foram gerados melhores resultados ao se treinar os modelos utilizando uma téc-
nica de adaptacdo de dominio, ou seja, conseguiu-se melhorar o alinhamento entre as distri-
bui¢des dos conjuntos, entretanto, o resultado do conjunto de teste ainda pode ser melhorado
considerando-se a classificagdo multirrétulos.

A técnica de adaptacdo de dominio ndo supervisionada desta secdo foi utilizada por ser
uma das mais simples e de fécil adaptacdo para o Bag Model do Attention-based MIL-Guided.
Estudos adicionais com outras técnicas devem ser efetuados, entretanto, a partir dos resultados
observados, a adaptacdo de dominio mostrou-se promissora para melhorar os resultados da
tarefa de classificacdo multirrétulos da base CPB.
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Capitulo 7

Conclusoes

Esta tese de doutorado apresentou estratégias para automatizar o processo de classificagdo de
pragas e vetores de doencas da lavoura de citros descrito no Manejo Integrado de Pragas (MIP).
Ela teve como foco principal os dcaros, pragas invisiveis a olho nu, cujas regides de interesse
nas imagens possuem dimensdes bem pequenas.

A Secdo 7.1 deste capitulo final apresenta as motivacdes e os melhores resultados obtidos
neste trabalho. A Secdo 7.2 recapitula as contribuicdes fornecidas por esta tese. A Secdo 7.3
responde, baseado nos resultados alcancados, as questdes de pesquisa formuladas nesta tese que
guiaram o trabalho de pesquisa. A Sec¢do 7.4 descreve como os métodos apresentados poderiam
ser aplicados em campo. A Sec¢do 7.5 apresenta os desafios a se enfrentar no futuro e os pontos
que requerem mais estudos para que a automatizacdo de pragas esteja presente em campo. A
Secdo 7.6 relata as consideracdes finais desta tese.

7.1 Motivacoes e Resultados

A motivacdo inicial desta tese surgiu da convivéncia cotidiana do aluno de doutorado com a
lavoura (a residéncia onde nasceu e onde seus pais moram esta localizada no interior da fazenda
onde as imagens foram coletadas) e dos problemas existentes que foram verificados em campo
para a classificac@o e controle de pragas e vetores de doencas (Subsec¢do 4.1.1). A automatizagao
do MIP permitird agilizar o trabalho em campo e aumentar o grau de robustez do manejo, sendo
menos propenso a erros. Além da drea de agricultura, o mercado consumidor serd beneficiado
com a melhor qualidade de frutas e subprodutos citricos € o0 meio ambiente pode deixar de
receber cargas excessivas de insumos.

Métodos fracamente supervisionados baseados em redes neurais profundas foram desenvol-
vidos para reduzir a necessidade de rotulagdo das imagens (Capitulo 5) e o nimero de visitas a
campo, reduzindo, por consequéncia, a necessidade do tempo de especialistas e custo inerente
a eles. Para demonstrar a eficacia dessas técnicas, resultados na base IP102 (1.0 e 1.1) e na
CPB foram alcangados, chegando a competir com o estado da arte para a IP102, mas sempre
com menor nimero de parametros (60,7% de acurécia e 59,6% de medida F1 para a [P102 1.0,
69,5% de acuracia e 69,0% de medida F1 para a IP102 1.1 e 4,1 milhdes de parametros, Subse-
¢do 6.1.3) e ao estado da arte na base CPB em sua tarefa bindria (92,4% de acurédcia e medida
F1 de 91,8% com 8,1 milhdes de parametros, Subsecdo 6.2.3).

Resultados apresentados para a tarefa de localizag¢do da base IP102 1.1 mostraram o desem-
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penho dos métodos fracamente supervisionados propostos para a localizagdo de pragas. Esses
resultados foram promissores (AP de 19,1% e IoU de 47,3% com 4,1 milhdes de pardmetros,
Subsecdo 6.2.5) e chegaram muito proximos ao conjunto de resultados dos métodos totalmente
supervisionados (uma diferenca de 1 a 9 pontos percentuais de AP).

Em relagdo a tarefa de classificacao multirrétulos da CPB, o melhor resultado foi obtido por
meio da abordagem proposta nesta tese de mapas de ativacio baseados em atencao, a substitui-
¢ao do rétulo da classe negativa pelo rétulo da classe positiva, o treinamento com um método de
adaptacdo de dominio ndo supervisionada e a utilizacdo do classificador totalmente conectado
(69,1% de acurécia e 64,0% de medida F1, Subsecao 6.3.4).

7.2 Contribuicoes do Trabalho

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

1. A cria¢do de uma base de dados para pragas dos citros (Sec¢do 4.1, C1: “um novo conjunto
de dados de referéncia (benchmark) para o problema do reconhecimento de pragas dos
citros, em que pequenas regioes de interesse contendo diferentes tipos de dcaros estdo
presentes nas imagens”);

2. O desenvolvimento de pesquisas relacionadas ao aprendizado por multiplas instancias
(MIL) e mapas de ativagdao com base no aprendizado profundo (Secdes 5.1, 5.2 ¢ 5.3, C2:
“métodos fracamente supervisionados para classificacdo e localizagdo de pragas”);

3. A apresentacdo de um novo método de atengdo espacial usando dois pesos (Subse-
¢d0 5.2.2, C3: “uma nova formulacdo matemadtica que utiliza dois pesos de treinamento
para criagdo de mapas de ativagdo baseados em atengdo”);

4. Uma estratégia de selecdo de multiplos parches baseada em mapas de saliéncias (Subse-
¢d0 5.1.5, C4: “uma estratégia eficaz de selegcdo de miiltiplas regides de interesse basea-
das em mapas de saliéncias para localizar automaticamente pragas dos citros”); e

5. A realizagdo de experimentos relacionados a todos os pontos citados, além do uso de
técnicas para realce e localizacdo de regides de interesse muito pequenas em relacao ao
tamanho das imagens (Capitulo 6, C5: “resultados competitivos em relacdo a métodos
disponiveis na literatura”).

A contribuicdo representada pela criagdo de um novo conjunto de dados é expressiva no
contexto do MIP para pragas invisiveis a olho nu, uma vez que a maior parte das bases contém
pragas macroscopicas. A Citrus Pest Benchmark (CPB) € a primeira base de dados anotada com
rétulos de classificagdo que traz dcaros coletados em campo e que sdo extremamente nocivos
para a citricultura paulista. A forma de sua coleta ja € inovadora, visto que nenhuma base havia
usado dispositivos moveis e lupas até sua proposta. A CPB pode servir para automatizar a iden-
tificagdo das pragas e ensinar a tarefa de reconhecer os 4caros em campo aos novos inspetores.

Os processos Attention-based MIL-Guided e MIL-Guided sao contribuicdes originais para
os métodos fracamente supervisionados e fazem a integracdo de duas de suas abordagens, apren-
dizado por multiplas instancias (MIL) e mapas de ativacdo. Esses métodos, representados por
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suas Bag Models e Instance Models, sdo abordagens para (i) reproduzir o efeito de aumento 6p-
tico para que os classificadores possam focar nas imagens dos dcaros e (ii) aumentar o nimero
de imagens de treinamento para uma avaliacao mais refinada (Instance Models).

A proposta para um mapa de ativacdo baseado em aten¢do, chamada de Two-WAM, é um
novo método baseado em atenc¢do que demonstrou ser eficaz ao inferir localizagdes fracamente
supervisionadas de multiplos objetos. Essa formulagdo é propicia para uso em qualquer pro-
blema que exija a jun¢@o de duas ou mais matrizes em apenas uma, como no caso das imagens
RGB (Subsecdo 5.2.2). O Bag Model do Attention-based MIL-Guided, que usa o Two-WAM,
conseguiu gerar rétulos de localizagdes (bounding boxes) suficientes para permitir a contagem
de um numero significativo de dcaros (Subsecao 6.2.6).

O Patch-SaliMap, a proposta de abordagem de sele¢ao de multiplos patches baseada em
mapas de saliéncias, efetuou adequadamente a criacdo de instancias que continham &caros,
quando os modelos foram treinados para a tarefa bindria (Subse¢do 6.1.4).

A partir dos experimentos realizados para demonstrar a efetividade dos métodos propos-
tos, vérios conhecimentos foram adquiridos ao longo de sua producdo, inclusive os resultados
competitivos jd citados (Secdo 7.1), que foram apresentados nas Subsecdes 6.1.3, 6.2.3, 6.2.4
e 6.2.5.

7.3 Respostas as Questoes de Pesquisa

As questdes de pesquisa deste trabalho foram importantes para nortear os experimentos desen-
volvidos. Elas e suas respectivas respostas estdo listadas a seguir:

Ql: “Métodos de aprendizado fracamente supervisionados por miiltiplas instdncias sdo
eficazes para a classificacdo de pragas da citricultura em regioes pequenas?”

Os métodos de aprendizado por multiplas instancias ou MIL sdo eficazes para tarefas bi-
ndrias de classificacdo de acaros, entretanto, enfrentam problemas ao se trabalhar com a clas-
sificacdo multirrétulos. Acredita-se que seja necessario aperfeicoar ainda mais os métodos de
mapas de ativacdo para que os métodos MIL sejam melhores preditores de diferentes tipos de
dcaros. Os experimentos que corroboram com esta resposta estdo nas Subsecdes 6.1.4 e 6.3.2.

Q2: “Métodos de aprendizado fracamente supervisionados de mapas de ativacdo sdo efi-
cazes para localizacdo de pragas?”

Os experimentos reportados mostraram que a localizagdo fracamente supervisionada dos
métodos propostos trazem resultados aceitdveis e, possivelmente, aplicaveis de localizagdo.
Esses resultados mostraram que a localizagdo fracamente supervisionada se aproximou da efe-
tividade das localizacdes totalmente supervisionadas. Os experimentos que corroboram com
esta resposta estdo nas Subsecdes 6.2.5 e 6.2.6.

Q3: “E possivel desenvolver uma arquitetura ponta a ponta para gerar mapas de ativagdo
que selecionem miiltiplas regides de interesse para a classificacdo automdtica de pragas?”

Foram desenvolvidos multiplos testes para gerar uma arquitetura de rede neural profunda
ponta a ponta para efetuar a tarefa de classificacao bindria da CPB. Essa arquitetura uniu todos
as etapas das propostas do MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided em apenas uma. Os
modelos foram treinados corretamente, entretanto, seus resultados nao foram satisfatorios. Por-
tanto, € possivel desenvolver a arquitetura ponta a ponta, mas seu uso ainda nao é recomenddvel
para a CPB. Para a IP102, com ganho de aproximadamente 2 pontos percentuais, trés ramos
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(fluxos) diferentes foram aplicados, um para a imagem original, o outro para a imagem sem
o plano de fundo e um para mdltiplos patches da imagem sem o plano de fundo [178, ].
Apesar disso, o ganho dos resultados € baixo comparado com a complexidade do treinamento.
Os experimentos que corroboram com esta resposta estao na Subsecao 6.2.7.

Q4: “Ruidos, tais como luminosidade e borramento presentes na captura de imagens em
campo, afetam o treinamento dos modelos de redes neurais profundas?”

As imagens coletadas diretamente em campo contendo RIs muito pequenas representam
corretamente o contexto do trabalho de campo, entretanto, os ruidos contidos nessas imagens
prejudicam o treinamento de modelos de redes neurais profundas, produzindo resultados menos
satisfatorios. Por outro lado, o ruido em imagens com regides de interesse grandes e salientes
pode beneficiar o processo de treinamento, melhorando os resultados dos modelos. Os experi-
mentos que corroboram com esta resposta estdo na Subsecdo 6.2.2.

Q5: “Uma localizacdo fracamente supervisionada mais acurada das pragas em um modelo
causa uma maior taxa de classificacdo?”

Ha indicios de que isso ndo necessariamente ocorre. O método proposto Two-WAM
mostrou-se efetivo em produzir localizagdes fracamente supervisionadas melhores do que ou-
tros métodos, mas seu uso em RIs muito pequenas nas imagens originais da CPB ndo trouxe va-
lores de acurdcia e medida F1 muito superiores aos Bag Models, com diferenga de 1 ponto per-
centual entre os Bag Models do MIL-Guided e Attention-based MIL-Guided. Do mesmo modo,
o Two-WAM trouxe uma pequena diferenca representada por 1 ponto percentual na classifica-
cdo de imagens da IP102 1.1, mesmo mostrando bons resultados de localizacao na IP102 1.0.
As variacdes nas médias de classificacio sdo pequenas e talvez insignificantes estatisticamente
quando o Two-WAM ¢ aplicado, mas suas inferéncias de localizacdo sempre mostram melhores
resultados. O experimento que corrobora com esta resposta estd na Se¢ao 6.2.4.

7.4 Aplicacoes

E comum uma unidade de producio conter até 1.000 drvores de citros (laranjeiras, limeiras e
limoeiros), divididas em grupos organizados em ruas. Para aplicar uma solu¢do que automatize
as andlises descritas no MIP nessas unidades de produgdo, os inspetores teriam que percorrer as
linhas, como j4 fazem atualmente, e escolher amostras de frutas e folhas, ndo préximas as bordas
(J& que sdo mais propensas a conter acaros), enquanto manuseiam o celular acoplado a lupa.
Eles apontariam a lupa em direcao as amostras a serem analisadas, o celular usaria os modelos
treinados para predizer se dcaros estariam presentes e, sem ajuda humana, o celular armazenaria
as imagens desses dcaros quando presentes. O uso do Attention-based MIL-Guided seria a
melhor op¢do para a coleta, pois, além de classificar a regido da imagem, pode mostrar em
tempo real as localiza¢Oes fracamente supervisionadas dos dcaros para os inspetores. Assim, 0
operador humano nao efetuaria a procura e andlise dos dcaros como faria com as lupas manuais,
0 que economizaria tempo na aplicagdo do MIP.

Em campo, ao notar a presenca de pragas, os celulares devem armazenar as localizagdes
conjuntamente com as imagens da infec¢ao (usando um GPS ou um nimero identificador da
arvore). Posteriormente, com servidores nos escritérios, um sistema mais robusto, utilizando
os modelos para classificacdo multirrétulos (Bag Model do Attention-based MIL-Guided com o
rétulo da classe positiva no lugar do rétulo da classe negativa e com adaptacdao de dominio nao
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supervisionada), carregaria as imagens e quantificaria estatisticamente o nimero de dcaros de
cada classe para cada drea das unidades de producao. Com o célculo da quantificacdo das infec-
¢Oes por drea, o sistema recomendaria as necessidades de manejo de acordo com o percentual
de infeccdo descrito no protocolo do MIP e com as especificidades de cada insumo.

7.5 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar a tarefa de classificacdo multirrétulos para a base
de dados CPB, pois € necessdrio que exista um alto grau de acertos ao se fazer o cdlculo das
infeccoes de dcaros por areas. Também, os modelos bindrios do Attention-based MIL-Guided
devem ser adaptados em uma aplicacdo para coleta de dados em campo, onde as localiza¢des
fracamente supervisionadas mostrardo em tempo real a presenca dos dcaros na tela do celular.

Um sistema de coleta e monitoramento de pragas deve ser construido com duas partes:
(i) um aplicativo movel para classificar a presenca de dcaros e coletar os dados; e (ii) um servidor
para armazenar e realizar andlises multirrétulos. E necessério avaliar se as regras propostas pelo
MIP ainda continuam validas sob um novo método de coleta de dados, agora automatizado.
Entdo, deve existir uma coleta de informacdes sobre o sistema e suas partes para adaptar as
regras do MIP ao novo cendrio de automatizacdo. Outras pragas macroscopicas devem ser
adicionadas ao processo para que também sejam quantificadas pelo sistema.

7.6 Consideracoes Finais

Como consequéncia da aplicag@o das técnicas e resultados apresentados, espera-se um processo
MIP padronizado, a introducdo do conceito de aprendizado fracamente supervisionado na 4rea
de prevencdo de pragas e um novo paradigma de coleta de dados baseado no reconhecimento
automatizado da presenga dos acaros.

Em relacdo aos objetivos propostos e alcangados, avalia-se que o primeiro objetivo, O1:
“criar uma base de dados com diferentes tipos de dcaros da citricultura paulista”, foi integral-
mente atendido com a cria¢do da base de dados CPB e seu subconjunto denominado Noiseless
Citrus Pest Benchmark ou NCPB (Secao 4.1).

O segundo objetivo, O2: “verificar a importdncia do tamanho das regioes de interesse nas
imagens”, também foi integralmente atendido e os experimentos mostraram que o tamanho das
imagens para classificacdo néo é o tinico ponto de atencdo. E preciso analisar o quio saliente
uma RI € em relacdo ao tamanho total da imagem e, no caso do uso de patches, se as Rl estao
inteiras nas imagens (as Subsecdes 6.1.4, 6.2.2, 6.2.3 e 6.2.4 contém experimentos relacionados
a esse objetivo).

Avalia-se que o terceiro objetivo, O3: “avaliar a integracdo dos métodos de miiltiplas ins-
tdncias e mapas de ativacdo”, foi parcialmente atendido, mostrando que: € possivel a integracao
de multiplas instancias e mapas de ativagdo para a classificagdo bindria da CPB; é inefetivo a
integracdo para a tarefa de classificagdo da IP102 1.1; e, com os resultados até o momento, €
possivel sua integracdo, mas ndo se consegue bons resultados para classificagdo multirrétulos.
Experimentos adicionais e outras propostas podem surtir melhores resultados e sao necessarios
(as Subsecoes 6.1.4, 6.2.4 e 6.3.2 contém experimentos relacionados a esse objetivo).
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O quarto objetivo, O4: melhorar os resultados do estado da arte para o problema de classi-
ficagdo de pragas nas bases avaliadas, foi parcialmente alcangado, pois foram exibidos 6timos
resultados para a localizacdo fracamente supervisionada da [P102 1.0, resultados competitivos
em relacdo a tarefa multiclasses da IP102 1.1, 6timos resultados para a tarefa de classificacdo
bindria da CPB e resultados promissores para a tarefa multirrétulos da CPB. Entretanto, melho-
res resultados para classificagdo multirrétulos devem ser alcangados para a automatizagdo da
classificacdo de 4caros.

O quinto objetivo, O5: “mostrar a viabilidade do uso de métodos fracamente supervisiona-
dos na localizagdo de pragas em imagens”, foi integralmente atendido, inclusive com resultados
quantitativos (as Secdes 6.2.3, 6.2.5 e 6.2.6 contém experimentos relacionados a este objetivo).

Finalmente, considera-se que o contetido produzido por esta tese traz os primeiros passos
para a automatizacdo do MIP relacionada a 4caros da citricultura. Os problemas que foram
abordados por esta tese sdo preocupacgdes constantes da citricultura quando em campo. A im-
plementacdo desta tese em um sistema computacional trard grandes beneficios cientificos e
econdmicos, além de ser um trabalho com aplicacOes reais e diretas. Para a producdo de ci-
tros do interior paulista, a automatizacdo melhorara os trabalhos em campo, o embasamento
tedrico para aplicacdo de insumos e o processo de decisdo para o contingenciamento de pragas
e doencas.
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