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Resumo

Lucas Pereira, Amanda; Cavalcanti Pacheco, Marco Aurélio;
Rabello Kohler, Manoela. Aprendizado Semi e Auto-
supervisionado aplicado a classificagao multi-label de ima-
gens de inspecoes submarinas. Rio de Janeiro, 2023. 68p. Dis-
sertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pon-
tificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O segmento offshore de produgao de petroleo é o principal produtor na-
cional desse insumo. Nesse contexto, inspe¢oes submarinas sao cruciais para a
manutenc¢ao preventiva dos equipamentos, que permanecem toda a vida util
em ambiente ocednico. A partir dos dados de imagem e sensor coletados nessas
inspecoes, especialistas sao capazes de prevenir e reparar eventuais danos. Tal
processo é profundamente complexo, demorado e custoso, ja que profission-
ais especializados tém que assistir a horas de videos atentos a detalhes. Neste
cenario, o presente trabalho explora o uso de modelos de classificacdo de ima-
gens projetados para auxiliar os especialistas a encontrarem o(s) evento(s) de
interesse nos videos de inspegoes submarinas. Esses modelos podem ser embar-
cados no ROV ou na plataforma para realizar inferéncia em tempo real, o que
pode acelerar o ROV, diminuindo o tempo de inspec¢ao e gerando uma grande
redugdo nos custos de inspe¢ao. No entanto, existem alguns desafios inerentes
ao problema de classificacdo de imagens de inspecdo submarina, tais como:
dados rotulados balanceados sao caros e escassos; presenca de ruido entre os
dados; alta variancia intraclasse; e caracteristicas fisicas da agua que geram cer-
tas especificidades nas imagens capturadas. Portanto, modelos supervisionados
tradicionais podem nao ser capazes de cumprir a tarefa. Motivado por esses
desafios, busca-se solucionar o problema de classificagdo de imagens submari-
nas a partir da utilizagao de modelos que requerem menos supervisao durante
o seu treinamento. Neste trabalho, sdo explorados os métodos DINO (Self-
Dlistillation with NO labels, auto-supervisionado) e uma nova versao multi-
label proposta para o PAWS ( Predicting View Assignments With Support Sam-
ples, semi-supervisionado), que chamamos de mPAWS (multi-label PAWS). Os
modelos sao avaliados com base em sua performance como extratores de fea-
tures para o treinamento de um classificador simples, formado por uma camada
densa. Nos experimentos realizados, para uma mesma arquitetura, se obteve

uma performance que supera em 2.7% o fl-score do equivalente supervisionado.

Palavras-chave
inspecoes submarinas; classificagdo de imagem; classificacao multi-label;

aprendizado auto-supervisionado; aprendizado semi-supervisionado.
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Abstract

Lucas Pereira, Amanda; Cavalcanti Pacheco, Marco Aurélio (Ad-
visor); Rabello Kohler, Manoela (Co-Advisor). Semi and Self-
supervised Learning applied to the multi-label classifi-
cation of underwater inspection images. Rio de Janeiro,
2023. 68p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

The offshore oil production segment is the main national producer of this
input. In this context, underwater inspections are crucial for the preventive
maintenance of equipment, which remains in the ocean environment for its
entire useful life. From the image and sensor data collected in these inspections,
experts are able to prevent and repair damage. Such a process is deeply
complex, time-consuming and costly, as specialized professionals have to watch
hours of videos attentive to details. In this scenario, the present work explores
the use of image classification models designed to help experts to find the
event(s) of interest in underwater inspection videos. These models can be
embedded in the ROV or on the platform to perform real-time inference,
which can speed up the ROV, monitor notification time, and greatly reduce
verification costs. However, there are some challenges inherent to the problem
of classification of images of armored submarines, such as: balanced labeled
data are expensive and scarce; the presence of noise among the data; high
intraclass variance; and some physical characteristics of the water that achieved
certain specificities in the captured images. Therefore, traditional supervised
models may not be able to fulfill the task. Motivated by these challenges, we
seek to solve the underwater image classification problem using models that
require less supervision during their training. In this work, they are explorers
of the DINO methods (Self-Distillation with NO labels, self-supervised) and
a new multi-label version proposed for PAWS (Predicting View Assignments
With Support Samples, semi-supervised), which we propose as mPAWS (multi-
label PAWS). The models are evaluated based on their performance as features
extractors for training a simple classifier, formed by a dense layer. In the
experiments carried out, for the same architecture, a performance was obtained

that exceeds by 2.7% the fl-score of the supervised equivalent.

Keywords
underwater inspections; image classification; multi-label classification;

self-supervised learning; semi-supervised learning.
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1
Introducao

1.1
Motivacao

A utilizagado de equipamentos offshore pela industria de petréleo e gas
gera a necessidade de uma avaliacao periddica de suas condigoes. Nesse con-
texto, offshore, se refere a producao realizadana em costa maritima, enquanto
onshore sao conhecidos por estarem localizados em terra. Durante sua vida
util, esses equipamentos permanecem em aguas profundas, operando no com-
plexo e desafiador ambiente marinho [1]. Além da possibilidade de ocorréncia
de eventos capazes de danificar diretamente essas maquinas, algumas proprie-
dades da agua como salinidade e pH também podem ser igualmente agressivas
aos seus componentes [2]. Equipamentos defeituosos apresentam maior risco
de desastres ambientalmente e materialmente prejudiciais, podendo também
envolver incidentes com humanos [3]. Além disso, as empresas buscam conti-
nuamente obter um maior lucro por meio do aumento da produtividade e da
vida 1til dos equipamentos. Portanto, é fundamental que a manutencdo pre-
ventiva seja realizada com diligéncia, a fim de manter todos os maquinérios
em condic¢oes adequadas de trabalho.

Devido as condi¢oes ambientais desafiadoras encontradas onde tais equi-
pamentos sao instalados, a manutencdo preventiva é feita através de moni-
toramento remoto por video, um processo chamado inspegio submarina [1].
Nessas inspecoes, dados de imagens e sensores sao coletados por veiculos sub-
marinos operados remotamente (Remotely Operated Vehicle, ROV) ou veiculos
submarinos auténomos (Autonomous Underwater Vehicle, AUV) que viajam
até o fundo do mar [4]. Os dados da imagem sdo compostos por videos de
dutos, acessorios de dutos, plataformas, estruturas estaticas e outros tipos de
equipamentos submarinos. Apés a filmagem, os dados coletados sao analisados
visualmente por profissionais altamente especializados a fim de avaliar a inte-
gridade desses equipamentos, relatando qualquer dano externo que possa levar
a uma futura falha durante a operacao. Esse processo é longo e elaborado, exi-
gindo alta concentragao e expertise dos técnicos para inspecionar uma colegao

imensa de videos. Uma solugao para essa trabalhosa tarefa seria automatizar
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parte do processo, o que pode ser feito através da implementacao de métodos
de classificagdo de imagens para identificar objetos e eventos em cada frame
dos videos.

A utilizacdo de um modelo para classificagdo automéatica dos objetos
pode trazer grandes beneficios para as empresas do setor de dleo e gas. Tais
modelos podem ser facilmente embarcados no ROV ou na plataforma e, ao
realizarem inferéncias em tempo real, podem auxiliar na operagao remota do
ROV. Essa melhoria pode aumentar a eficiéncia das inspec¢oes submarinas,
pois tem o potencial de reduzir o tempo de filmagem da inspecao. Além disso,
uma reducao no tempo de inspecao se traduz diretamente numa contragao
nos custos de inspecao, o que é algo positivo para grandes empresas que
possuem uma quantidade consideravel de equipamentos offshore que precisam
de manutencao.

H&4 uma variedade de problemas de classificagdo de imagens resolvidos
por modelos de aprendizado profundo [5]. Tais aplicagoes geralmente envolvem
métodos de aprendizado supervisionado, nos quais o treinamento é feito
expondo os modelos a dados rotulados [6]. No entanto, alguns fatores podem
limitar o desempenho de tais modelos, como a disponibilidade de dados
rotulados e balanceados, a complexidade das classes subjacentes e o ruido.
Portanto, existem alguns grandes desafios técnicos ao aplicar esses modelos
para classificar as imagens de inspecao submarina.

O primeiro ¢é o alto custo e ruido associados ao processo de rotulagem de
imagens de inspecao submarina. Os modelos supervisionados dependem muito
da qualidade e disponibilidade de dados rotulados balanceados [7]. Consequen-
temente, os modelos de classificacao de imagens supervisionados de ultima ge-
ragao, considerados o atual state-of-the-art (SOTA), comprometem-se com a
disponibilidade de milhares de dados rotulados balanceados disponiveis publi-
camente para um desempenho satisfatério. Existem dois problemas principais
para nossa aplicacao: escassez e ruido dos rétulos.

Imagens de inspecao rotuladas sao caras e escassas, pois demandam
pessoal especializado que rotula um pequeno niimero de frames de cada video.
Além disso, algumas classes podem ser ruidosas enquanto outras sdo bem
definidas. A rotulagem é feita por um grupo de pessoas qualificadas e treinadas,
mas com formagoes e experiéncias diferentes. Por exemplo, alguns funcionarios
podem nao estar familiarizados com todos os equipamentos que formam uma
tubulagao de extragdo submarina [8]. Além disso, o processo é cansativo, o que
pode levar ao erro humano de perder um evento em um frame e, portanto,
adicionar ruido.

Em segundo lugar, existem desafios inerentes a classificagao de imagens
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submarinas. Algumas propriedades decorrentes do fato do meio de propagacao
da luz ser a 4gua do mar afetam diretamente a qualidade da imagem, como: di-
fracao e absorcao da luz, e a atenuacao sofrida por diferentes comprimentos de
onda [9]. Apesar da distor¢ao mais complexa como resultado de espalhamento
e refracao, as condig¢oes de iluminagao mudam substancialmente de acordo com
a profundidade onde cada imagem ¢é coletada [10]. Adicionalmente, o oceano
profundo apresenta neve marinha que é uma chuva constante de sedimentos
principalmente orgénicos [11] que podem refletir as luzes artificiais instaladas
nos ROV/AUVs, colaborando para a produgao de uma textura irregular na
imagem final [12].

Finalmente, os dados de imagem de inspecao submarina sao mais com-
plexos do que os conjuntos de pesquisa classicos. Os modelos SOTA para clas-
sificacdo de imagem sdo comparados principalmente em conjuntos de dados
famosos como ImageNet [13] e CIFARI10 [14], onde cada amostra é uma ima-
gem de réotulo Unico, alinhada e centralizada no ponto de vista de sua captura.
Além disso, as imagens apresentam resolucao satisfatoria, a oclusao do objeto
principal é quase inexistente e as classes sao bem balanceadas. Portanto, existe
uma certa padroniza¢ao nesses conjuntos. O mesmo nao pode ser assumido
quando se trata de imagens de inspecoes submarinas.

Existem alguns desafios em relagao aos proprios dados de imagem de
inspecao. A primeira vem do fato de que as imagens de inspe¢do nao sao
fotografias de captura tnica como nos benchmarks citados acima, mas frames
amostrados de videos. Isso significa que pode-se esperar que um objeto,
como um acessorio de tubulagao, seja apresentado em varias visualizagoes em
diferentes frames, e cada visualizacao pode apresentar diferentes condigoes, por
exemplo, resolucao, iluminacao, etc. Todas as visualizagoes do mesmo objeto
devem ser classificadas corretamente. Além disso, alguns frames podem ficar
desfocados devido ao movimento do veiculo e como faltam frames marcados,
estes nao serao descartados.

H&4 também uma alta variabilidade intraclasse e um alto desbalancea-
mento de classe nos dados. Nesse contexto, variabilidade intraclasse se refere a
diversidade de objetos, ou de caracteristicas dos objetos, pertencentes a uma
mesma classe. Uma das justificativas para essa caracteristica é que os equipa-
mentos offshore podem vir de diversos fornecedores, sendo que cada um pode
oferecer um determinado objeto em formas, cores e tamanhos diferentes. Ha
também uma variabilidade adicionada pela data em que os videos sdo grava-
dos, pois alguns padroes do setor podem mudar com o tempo. Existe também
uma variagado no contexto, pois objetos da mesma classe podem desempenhar

fungoes diferentes e, consequentemente, apresentar formas variadas [15]. Além
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disso, o desbalanceamento de classe corresponde a um desafio inerente a aplica-
cao. A maioria dos frames de video mostra objetos em boas condi¢oes, havendo
diferenga consideravel no nimero de ocorréncias para classes importantes. Por
exemplo, frames que retratam dutos que conectam diferentes plataformas sao
mais frequentes do que acessérios usados em conexoes de encaixe.

Os desafios técnicos apresentados acima podem limitar o desempenho de
modelos supervisionados para classificacao de imagens de inspecao submarina.
Além disso, embora as empresas tenham milhares de videos de inspecao, apenas
uma parte minima dos frames é rotulada e ha uma grande disponibilidade
de dados nao rotulados para uso. Nesse contexto, explorar modelos menos
dependentes de rétulos pode ter um efeito positivo.

O aprendizado semi-supervisionado compreende métodos em que os mo-
delos sdo capazes de extrair conhecimento de dados rotulados e nao rotulados.
Em geral, a fracao rotulada dos dados é consideravelmente menor do que a nao
rotulada. O método semissupervisionado conhecido como PAWS [16] propoe
uma etapa de pré-treinamento com perda contrastiva entre imagens marcadas
e nao marcadas, o que permite que os modelos alcancem resultados SOTA.
Por outro lado, o aprendizado autossupervisionado nao requer nenhum ro-
tulo para treinar o modelo. Tais métodos fazem uso de uma busca automatica
por sinais supervisionados nos dados fornecidos. O método auto supervisio-
nado conhecido como DINO [17] propde usar a destilagdo do conhecimento
no pré-treinamento, alcangando 80, 1% top-1 com Vision Transformers (ViT)
pré-treinados [18]. Um ganho de desempenho semelhante também foi obser-
vado em configuragoes semi-supervisionadas, especialmente no que os autores
chamam de eficiéncia do rétulo [19], [20]. Em problemas como o proposto, onde
ha abundancia de imagens nao rotuladas disponiveis para serem usadas para
treinamento, a aplicagdo de semi e auto-supervisao pode levar a resultados
interessantes.

Motivado pelos argumentos acima, este trabalho aborda o problema de
classificagdo multi-rétulo de imagens de inspecao submarina. Os frameworks
testados foram o DINO e uma nova versao multi-label do PAWS, que chama-
mos de mPAWS (multi-label PAWS). Como o problema em questao trata de
dados multi-rétulo — o que os originais nao —, foram implementadas modifica-
¢oOes para se adequar ao nosso pipeline, propondo um novo método que permite

sua aplicagao direta em cenarios multi-rétulo.

1.2
Objetivos
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1.2.1
Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é solucionar o problema de classifica-

¢ao multi-rotulo de imagens de inspe¢ao submarina.

1.2.2
Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do presente trabalho estao listados a seguir.

1. Realizar uma revisao bibliografica de modelos SOTA para classificagao
de imagens de inspec¢oes submarinas.

2. Propor um novo método mPAWS para classificagdo de imagens multi-
label, baseado no método multi-classe PAWS.

3. Avaliar de forma quantitativa e qualitativa os métodos DINO e
mPAWS, assim como métodos baseline supervisionados, para a resolucao do

problema de classificagdo de imagens de inspegoes submarinas.

1.3
Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho estao listadas a seguir.

1. Desenvolvimento de um novo método mPAWS para classificacao de
imagens multi-label.

2. Realizagao de uma avaliagao quantitativa dos métodos testados através
de experimentos com um classificador simples.

3. Realizagao de uma avaliagao qualitativa dos métodos testados através
de experimentos com um conjunto de dados construido a partir de imagens

publicas de inspec¢oes submarinas.

1.4
Organizacao do Documento

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma. Primeiramente, é
realizada uma introdugao ao procedural de inspegoes submarinas no capitulo 2.
Na sequéncia, uma revisao da literatura apresenta conceitos basicos e trabalhos
relacionados no capitulo 3. Em seguida, no capitulo 4, sdo apresentados
os materiais e métodos. No capitulo 5 sao apresentados e discutidos os
experimentos realizados e os resultados obtidos. Finalmente, no capitulo 6,

as conclusoes e trabalhos futuros sdo delineados.
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Inspecdoes Submarinas

A maior parte do petréleo produzido no Brasil é produto de instalacoes
offshore. No ano de 2022, a producao offshore correspondeu a cerca de 92% do
total de barris de 6leo equivalente por (boe) (Tabela 2.1). Logo, é indubitéavel a
relevancia econdmica e energética da producao em alto mar quando comparada
a producgao em terra. Porém, mesmo que a producgao offshore seja um processo
mais produtivo, este apresenta complexidades que elevam seu custo no que diz

respeito a tecnologia utilizada e a logistica dos insumos extraidos.

Tabela 2.1: Produgdo Comparada de Petréleo no Brasil no ano de 2022 [21].

Ambiente Petrdleo Equivalente (boe)
Producao Pré-sal 5.691.034.854,56

Producgao Pés-sal Mar | 3.834.807.355,34

Produgao Terra 776.719.104,39

Total 10.302.561.314,30

Um sistema de producao offshore compreende diversos equipamentos,
responsaveis pela perfuracdo, extracao, escoamento e armazenamento do 6leo
extraido. Se trata de uma area multidisciplinar, e existe uma variedade de
solugdes possiveis para que seja possivel realizar a producao em alto mar.
Um esquematico de uma configuracao esta apresentado na Figura 2.1. Cada
estrutura deve estar em perfeito estado de funcionamento para que a producao
ocorra de maneira segura e eficiente.

O processo de acompanhamento do estado de funcionamento e vida util
de equipamentos offshore é realizado através de um processo chamado inspe-
cao submarina. Essas inspecoes também sao utilizadas em outras aplicagoes da
industria de petréleo, como por exemplo no processo de certificagao de platafor-
mas na qual verifica-se se toda a planta do projeto esta de acordo com normas
nacionais e internacionais [22]. O presente trabalho realiza a classificacdo de
imagens de inspecoes submarinas realizadas para manuten¢ao de equipamen-
tos e estruturas submarinas — sejam essas plataformas, dutos, acessorios, etc

—, logo esse sera o foco do texto.
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Figura 2.1: Esquemtatico dos equipamentos presentes em um sistema de
produgao offshore. [23]

O processo de inspecao submarina pode ser realizado por mergulhadores
ou veiculos submarinos. A primeira abordagem era a tnica utilizada durante
muito tempo, porém, com o inicio da extragao de 6leo e gas em aguas profun-
das, tornou-se inviavel manter somente humanos nesse processo. Atualmente,
mergulhadores realizam atividades de inspe¢ao apenas em situagoes de baixa
profundidade, enquanto que AUVs e ROVs se estabeleceram como a solucao

padrao para inspecionamento em aguas profundas (Figura 2.2).

>

Low-Speed Positioning High-Speed Maneuvering [Speed]|

Figura 2.2: Um ROV (& esquerda), e um AUV (& direita). Adaptado de [24].

Em uma inspecao realizada por AUV /ROV, o veiculo se dirige a estrutura
de interesse e realiza a coleta de dados. Os ROVs e AUVs fazem parte de um
grupo de veiculos chamados de unmanned underwater vehicles, sendo que a

principal diferenga entre os dois se deve ao fato de que, enquanto o AUV
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realiza a inspecao de forma independente, o ROV é conectado e operado a
partir da superficie [25].

A escolha do veiculo a ser utilizado depende do objetivo da inspecao.
ROVs sao capazes de transmitir dados em tempo real para a embarcagao
através do cordao umbilical, porém os AUVs geralmente apresentam maior
velocidade e mobilidade [24]. Adicionalmente, ROVs podem ser de observacao
ou de intervencao, pois podem possuir bragos mecanicos uteis para diversas
tarefas, como mover objetos com potencial de danificar o duto para longe
do mesmo ou usar um acessério como uma escova rotativa para realizar a
limpeza do duto. Também é possivel adaptar os sensores do ROV de acordo
com o interesse, por exemplo, medir temperatura, salinidade ou potencial
eletroquimico [26]. Logo, ROVs geralmente sao utilizados em inspegoes onde se
necessita realizar algum tipo de intervencao, e AUVs naquelas onde o objetivo

é mapear ou apenas avaliar visualmente os equipamentos [24].

HIDROFONE

PROTEGAD ANODICA
COM BANDAGEM

REVESTIMENTO
DE CONCRETO

MANTA
AsFALTICA

POSICIONAMENTO ACUSTICO
o

Figura 2.3: Esqueméatico de uma inspe¢ao submarina realizada com foco no
monitoramento de duto, com um ROV e seus equipamentos [27].

O foco do presente trabalho sdo as imagens de inspegoes submarinas
focadas no inspecionamento de dutos flexiveis e seus acessorios. Nesse contexto,

as inspegoes sao em sua maioria realizadas por ROV, e as informacoes coletadas
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sdo: as imagens geralmente através de duas ou mais cameras, de forma
sincronizada; um medidor de potencial de corrosao pode ser utilizado para
medir no duto ou algum acessério; dados de mapeamento sao coletados através
de um sensor sonar; dados de posicao do ROV de altitude com relacgao ao leito
marinho; entre outros. Um exemplo de configuracao de uma inspecao realizada
para um tipo de duto é apresentada na Figura 2.3. Note que existe um cabo
umbilical que liga 0o ROV ao navio durante todo o processo de inspecionamento,
e a imagem também destaca uma ponta de prova catédica instalada no ROV,
que é utilizada para verificar o estado de anodos de sacrificio que sao instalados
na tubulagdo. Adicionalmente, o ROV apresenta uma "camera boom"que é um
tipo de camera lateral.

Apos a coleta dos dados de interesse, um grupo de especialistas é res-
ponsavel pela andlise desses dados, avaliando a condi¢ao dos equipamentos
inspecionados. Desde o processo de coleta de dados até a analise dos especia-
listas, existem normas nacionais e internacionais que regem o procedural que
deve ser seguido. No caso de inspegoes visuais realizadas por video, o método
requer que o especialista assista aos videos coletados pelo veiculo submarino,
buscando identificar qualquer forma de nao-conformidade.

O resultado dessa inspecao visual realizada pelo especialista pode ser re-
sumido em duas possibilidades: (1) as estruturas inspecionadas apresentam-se
em condi¢oes ideais para funcionamento pleno; ou (2) algum tipo de irregula-
ridade foi identificada, requerindo uma acao externa. Algumas irregularidades
que podem ser observadas sao: danos externos na capa do duto; enterramento
do duto; danos em algum acessorio; situacao da protecao catodica irregular,
entre outros. Todos os exemplos citados sdo potenciais fatores de desastres
econOmicos e ambientes, o que refor¢ca a importancia das inspe¢oes submari-

nas.

2.1
Acessorios e Eventos de Inspecées Submarinas de Dutos Flexiveis

O transporte de 6leo ou gas em ambiente submarino é realizado através
de dutos, podendo estes serem flexiveis ou rigidos. A decisao sobre o tipo de
duto a ser utilizado em um determinado projeto depende de diversos fatores,
sendo que no Brasil existe uma hegemonia do tipo flexivel. Portanto, a presente
dissertacao busca classificar acessorios e eventos de interesse presentes em
imagens de inspec¢oes submarinas coletadas no processo de inspecionamento de
dutos flexiveis. Nessa secao serao apresentadas algumas estruturas, acessorios
e ocorréncias de interesse que virao a constituir as classes de interesse do

problema de classificagao.
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A Figura 2.4 apresenta um exemplar de duto flexivel. Esses dutos
apresentam formato tubular e geralmente coloragdo amarela, sendo formados
por diversas camadas internas, cada uma com uma fungao especifica [28]. Sao
utilizados em todo o interligamento existente entre equipamentos de extracao,
producao e escoamento de petréleo. A ligagdo entre dois dutos ou entre o
encerramento de um duto é realizada por meio de um conector, chamado de
end fitting (Figura 2.4.b). Um end fitting é formado por um corpo, uma segao de
afinamento seguida por uma terminagao, que geralmente é onde fica conectada
uma flange (Figura 2.4.c). Esse acessorio é responsavel pela fixagao entre dois
end fittings no caso da conexao entre dois dutos; ou entre um unico end fitting

e um equipamento.

[jI5. 066 17 958
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Figura 2.4: Em (a), a visao lateral de um duto flexivel com suas camadas inter-
nas. Em (b), um exemplar de end fitting antes de sua instalagao, provavelmente
em uma embarca¢ao. Em (c), uma flange. Dois tipos diferentes de anodo sao
apresentados, em (d) um anodo do tipo bracelete e (e) um anodo do tipo anel.
Em (f), um anodo com sua protecao catédica comprometida [28, 29].

A salinidade do ambiente submarino onde esses dutos permanecem com-
preende um cenario de alta corrosidade eletroquimica. Nesse contexto, anodos
tém sido uma solucdo amplamente utilizada na indtstria, por constituirem
uma protegao catddica segura e de baixo custo [30]. Esses anodos podem ser

instalados no préprio duto ou em seus conectores, a depender do projeto. Na
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Figura 2.4, observa-se dois tipos de anodos: um do tipo bracelete (2.4.d) e um
do tipo anel (2.4.e), sendo que o exemplar do tipo anel estd instalado em torno
do corpo de um end fitting. Na Figura 2.4.f tem-se um anodo em processo de
corrosao avancgado, o que torna necessario a verificacdo do seu potencial ele-

troquimico de forma a conferir se a sua protegao catddica estd comprometida.

Figura 2.5: Em (a), um cruzamento entre dois dutos submarinos. Em (b),
um duto parcialmente enterrado é inspecionado por um ROV através de um
medidor [31, 32].

O cruzamento entre dutos e o assoreamento de dutos sao dois eventos que
devem ser acompanhados, pois podem apresentar complicagdes (Figura 2.5).
Quando hé o cruzamento de dutos (Figura 2.5.a), por exemplo, pode ocorrer
que algum objeto localizado em solo marinho, como uma sucata metélica,
fique preso na regiao onde os dutos se cruzam, o que pode vir a danificar
ambos os dutos. Por outro lado, o duto se encontrar completamente enterrado
pode conferir um risco a sua integridade, visto que a pressao exercida pelo solo
marinho pode contribuir para sua degradacao com anos de uso (Figura 2.5.b).

A Figura 2.6.a apresenta um outro tipo de ocorréncia de interesse durante
uma inspeg¢ao, que consiste na medicao do potencial eletroquimico de algum
acessorio do duto, realizada pelo medidor do ROV. Adicionalemente, um outro
acessorio que pode aparecer em parte da tubulagao é o flutuador, representado
na Figura 2.6.b. Esse acessério é geralmente encontrado em risers flexiveis,
que sao tubulagoes que ligam uma estrutura flutuante, como por exemplo
uma plataforma, ao restante do sistema submarino (Figura 2.7). O intuito
da instalacao desses flutuadores é a reducao do esfor¢o mecéanico presente nas
conexdes entre dutos e/ou entre dutos e outras estruturas submarinas, atuando
como amortecedores.

Adicionalmente, existem outros objetos auxiliares que sao utilizados na

instalacdo de tubulagoes submarinas, como cordas e amarras (Figura 2.6.c
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Figura 2.6: Em (a), uma imagem que apresenta o braco robético do ROV e
um medidor também manipulado pelo ROV inspecionando um acessério no
duto. Em (b), flutuadores no processo de imersao de uma tubulagao. Em (c),
uma corda. Em (d), uma sequéncia de amarras. Em (e), um equipamento com
texto em sua superficia externa [31, 33, 34, 35, 36].

e 2.6.d). As cordas podem ser utilizadas em diversas situagoes em que seja
necessario prender algum objeto ao duto, ou também no processo de submersao
do mesmo, onde cordas podem ser utilizadas para o lancamento do duto. Ja as
amarras, geralmente aparecem em situagoes onde flutuadores estao conectados
a algum tipo de colar no duto em solo submarino. Por tltimo, outro evento
de interesse sdo textos que estao presentes em dutos ou equipamentos (Figura
2.6.e).

Um outro evento de interesse é a presenca de sucata préxima ao duto.
Em 2020, estimou-se que existiam 2000kg/km? de lixo no fundo do mar [37].
Além dos desafios que a grande quantidade de residuos no solo submarino
confira a biodiversidade oceanica, essa sucata também pode danificar dutos,
seus acessorios ou equipamentos. A periculosidade depende do tamanho e da
composicao da sucata, sendo as metdlicas e/ou maiores as que apresentam
malis risco, e portante nao é interessante que esses objetos fiquem préximos ou
em contato direto com dutos.

Por dltimo, também ¢é de interesse acompanhar a presenca de vida

marinha na regiao das instalagoes dos equipamentos e tubulagoes. Nesse
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Figura 2.7: Exemplo de uma instalacao de risers com flutuadores [38]

contexto, animais e outros seres vivos podem vir a danificar as tubulacoes
ou equipamentos. Por exemplo, um crescimento exacerbado de corais pode vir
a ser causa da corrosao de algumas tubulagoes, o que deve ser corrigido quando
identificado.

Figura 2.8: Em (a), uma sucata em solo marinho. Em (b), um peixe préximo
ao brago mecanico de um ROV [39].
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Referencial Teodrico

Nesse capitulo sdo expostos os fundamentos tedricos relacionados ao
tema da presente dissertagdao. Primeiramente, é realizada uma introdugao aos
diferentes paradigmas existentes na literatura de Aprendizado de Maquina na
se¢ao 3.1. Em seguida, na se¢ao 3.2, é introduzido o problema de classificacao
de imagens e as métricas de desempenho utilizadas para aplicacao escolhida.
Na secao 3.3 sao apresentadas as arquiteturas na qual os modelos utilizados
sao baseados. Por 1ltimo, é realizada uma revisao de trabalhos relacionados

ao presente trabalho.

3.1
Paradigmas de Aprendizado de Maquina

A area de estudo conhecida como Aprendizado de Maquina, ou Machine
Learning (ML), compreende um campo da Inteligéncia Artificial que foca
no desenvolvimento de agentes inteligentes capazes de adquirir conhecimento
através de um processo de aprendizagem, tendo como objetivo a resolucao de
uma tarefa [40]. Tradicionalmente, esse processo de aprendizagem é composto
(1) uma etapa chamada de treinamento, na qual o agente é exposto a um
conjunto de dados, adiquirindo experiéncia e aprendendo algo sobre os mesmos.
e (2) pelo menos uma etapa de validagdo na qual o conhecimento adiquirido
¢ avaliado, por meio de medidas numéricas da performance dos modelos.
Apébs essas etapas, espera-se que o modelo aprendido apresente performance
satisfatéria, produzindo a saida correta [41].

Tipicamente, métodos de ML sao agrupados em duas categorias macro,
de acordo com o nivel de supervisao utilizado na etapa de treinamento: apren-
dizado supervisionado e nao-supervisionado [42]. Nesse contexto, supervisao
significa o acesso a rétulos durante o treino, de forma que o conjunto de dados
seja formado por pares entrada-rétulo [43]. Nos tltimos anos, a pesquisa de
aprendizado nao-supervisionado evoluiu para algumas areas adjacentes, den-
tre as quais encontram-se os métodos de aprendizado semi-supervisionado e
auto-supervisionado [44]. Nessa sessao, sera realizada uma introducao a trés
tipos de aprendizado que serao citados ao longo deste trabalho: aprendizado

supervisionado, semi-supervisionado e auto-supervisionado.
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3.1.1
Aprendizado Supervisionado

Métodos de Aprendizado Supervisionado sao aqueles onde o conjunto
de dados utilizado durante o treinamento é completamente rotulado, e a
tarefa de aprendizagem consiste no mapeamento de sinais de entrada a sinais
correspondentes de saida [45]. Esses sinais de saida podem ser utilizados como
uma variavel objetivo durante a otimiza¢ao do modelo no caso de problemas
de regressao; ou como a variavel de categorizacgao de dados em problemas de
classificagdo. Apds o processo de aprendizagem, esses modelos sao utilizados
em tarefas de predicao, onde se busca prever uma saida dado um sinal de

entrada previamente desconhecido.

DADOS ROTULADOS

—_— MODELO

Figura 3.1: Aprendizado supervisionado.

3.1.2
Aprendizado Auto-supervisionado

A classe de métodos chamada de Aprendizado Auto-supervisionado é
composta por modelos capazes de extrair informacoes de um conjunto nao-
rotulado, tendo em vista utiliza-las como “rétulos” de suas amostras originarias
durante o processo de aprendizado [46]. Logo, tais métodos herdam seu nome
pela capacidade de extrair um “par” de entrada-saida — como utilizado no
processo de treinamento de métodos supervisionados — a partir de um tnico
dado nao-rotulado de entrada. Essas informagoes podem ser de diversos tipos
e sao aproveitadas na etapa de pré-treino, que pode ou nao ser seguida por

uma etapa de fine-tuning. No contexto de visao computacional, os “rétulos”
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extraidos podem ser, por exemplo, diferentes resultados obtidos para uma
mesma imagem quando aplicada uma transformagao geométrica.

Procedimentos experimentais de aprendizado auto-supervisionado defi-
nem uma pretext task que é uma tarefa a ser aprendida o pré-treino, e uma
downstream task, que sera realizada pelo modelo em producao, apds a etapa
de fine-tuning — quando essa ultima for aplicavel. A pretext task é definida
buscando que o modelo seja capaz de aprender a extrair representacoes tuteis
dos dados de entrada, projetadas em um espago latente. Idealmente, essas re-
presentagoes serao proveitosas na aplicagao final — a downstream task — que
pode ser uma tarefa de classificagao, por exemplo. Essa ideia de aprendizado
envolvendo um processo de aprendizado (ou uma rede dedicada) para extragao
de representagoes — ou features — e uma segunda parte/rede para tarefa final,
costuma ser chamado na literatura de representation learning.

Seguindo o exemplo de aplicar uma transformacao na imagem para gerar
os pares de dados, a pretext task a ser considerada durante o pré-treino poderia
ser definida como o modelo tentar prever se dois resultados — de imagens
transformadas — pertencem a uma mesma imagem. Apds essa etapa, o modelo
poderia passar por uma etapa de fine-tuning, onde aproveitaria a experiéncia
do pré-treino e aprenderia uma downstream task de classificacdo de imagens

[47], detecgao de objetos [48], entre outras aplicagoes.

3.1.3
Aprendizado Semi-supervisionado

Os métodos agrupados como Semi-supervisionados realizam a etapa
de treinamento utilizando dados cujos rétulos estao disponiveis apenas para
uma parcela do conjunto. Essa familia de métodos pode ser enxergada como
uma combinacao dos paradigmas de Aprendizado Supervisionado e Nao-
supervisionado, pois pode empregar conceitos do primeiro para a parte ro-
tulada do conjunto, e do segundo para a parte nao-rotulada [45].

Modelos desse tipo assumem que existe uma relagao entre a distribuicao
dos dados observada no campo dos rétulos (para a parte rotulada do conjunto
de dados) e a distribuigdo observada em todos os dados de entrada — rotu-
lados e nao-rotulados. Partindo desta premissa, tais modelos buscam extrair
conhecimento utilizando todos os dados disponiveis para um dado problema
[49]. Essa capacidade de utilizar dados nao-rotulados em conjunto com os ro-
tulados expande as possibilidades de aplicacoes desses modelos em industrias

onde rétulos sao altamente custosos e/ou escassos [50].
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Figura 3.2: Aprendizado Auto-supervisionado.
3.2

Classificacdao de Imagens

O problema de classificacio ¢ um dos principais desafios da area de
Aprendizado de Maquina, constituindo topico igualmente relevante para apli-
cagoes de Visao Computacional. Seja X um conjunto de dados de tamanho NNV,
onde cada amostra é denotada por z;, onde ¢ = 1,2...N. Cada ponto amos-
tral x; possui um vetor de label(s) correspondente y;, proveniente da matriz
de labels Y. O vetor y; é uma codificagdo da(s) classe(s) Cy a(s) qual(is) z;
pertence, onde k = 1,2...K, sendo K o nimero de classes. A tarefa de classi-
ficacdo consiste em tentar prever as classes presentes em y a partir de valores
amostrados de z [43].

Em um contexto de classificacao de imagens, X representa um conjunto
onde cada ponto z; ¢ uma imagem ou uma ou mais de suas features; e o objetivo
do aprendizado é que o modelo seja capaz de determinar a qual categoria(s) os

objetos presentes na imagem x; pertence, ou seja, que seja capaz de gerar um
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Figura 3.3: Aprendizado Semi-supervisionado.

vetor de saida ¢; que se aproxime de y; em um nivel satisfatério. Métodos de
classificacao de imagens podem ser agrupados de acordo com a quantidade de
classes que integram o problema e que possam estar presentes em uma mesma
amostra: métodos de classificagdo binaria, multi-classe e multi-label.

Problemas de classificagdo binaria compreendem aqueles onde ha apenas
duas classes, ou seja, K = 2. Por exemplo, o treinamento de um modelo
detector da presenga (primeira classe) ou auséncia (segunda classe) de um
determinado objeto em uma imagem constitui um problema de classificacao
binédria. Nesse caso, a abordagem comumente usada considera o vetor y como
sendo unitario e binario, podendo apresentar valor 1 (amostra pertence a classe
C1) ou 0 (classe Cy) [43]. Por outro lado, quando se torna necessiria uma
abordagem que envolva trés ou mais classes para desenvolvimento de uma
solugao, os modelos competentes para realizar tal tarefa sao os de classificacao
multi-classe [51]. Modelos que fazem parte desse grupo sao aptos para a
resolucao de problemas que lidam com conjuntos de dados que envolvam até
milhares de classes, como é o caso dos modelos benchmark do conjunto de
imagens publico ImageNet [13].

Formalmente, em métodos multi-classe, o modelo aprendido é capaz de
mapear uma entrada z para o vetor bindrio y, que apresenta K posigoes. O
valor 1 ou 0 é atribuido a cada posigao k de y, e representa a presenga (1) ou
auséncia (0) da k-ésima classe Cj. Nesse contexto, os valores de cada posigao
k do vetor predito J; podem ser interpretados como a probabilidade (px) que
a classe (C}) esteja presente na imagem z; [5]. Em problemas desse tipo, as
classes aprendidas sao mutuamente exclusivas. Na pratica, isso significa que o
vetor y deve apresenta valor 1 para apenas uma de suas posi¢oes, enquanto
as demais permanecem zeradas [43]. Isso gera a limitacdo de que a soma

somatoriopy, deve ser limitada a 1 durante o aprendizado [52].
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A classificacdo multi-label de imagens pode ser visualizada como uma
generalizagdo do método multi-classe introduzido acima. Diferente do cena-
rio multi-classe tradicional, em conjuntos multi-label as categorias sao nao-
exclusivas. Isso significa que uma imagem x pode estar associada a mais de
uma classe C. Em outros termos, em aplicagoes multi-label, o vetor de saida
7; gerado pelo modelo a partir de uma entrada x; pode apresentar valor 1 para
uma ou mais posigoes, representando a presenca de uma ou mais classes em
x;. Nesse sentido, o vetor predito § pode apresentar soma somatoriop; maior
do que [53].

Durante o treinamento do modelo, geralmente é realizada uma avaliacao
de sua performance ao final de cada época e/ou ao final do treino. Dessa
forma, é possivel selecionar o modelo de melhor desempenho para a aplicacao
desejado. Para que seja possivel selecionar um modelo de maneira objetiva,

utilizam-se métricas de desempenho.

3.2.1
Métricas de Desempenho

Métricas de desempenho sao medidas numéricas da performance de
modelos. Essas medidas geralmente sao calculadas em cima de uma particao
de validagao ou de teste. A escolha de uma métrica para avaliar o modelo deve
considerar diversos fatores que envolvem o problema, como o niimero de classes
e a distribuicao das mesmas, isto ¢, se o conjunto de dados esta devidamente
balanceado. Adicionalmente, em aplicacbes na industria, também pode ser
relevante realizar uma analise de quais deverdo ser os erros de maior custo.

A avaliagdo de modelos multi-label difere do cenario tradicional — binario
ou multi-classe — devido a maior complexidade do processo de otimizacao dos
modelos, pelo maior grau de liberdade no que diz respeito as classes presentes
em uma amostra. Logo, torna-se necessario a adaptacdo das métricas pelo
meio de métodos de regularizagao e/ou ponderacao, de forma que seja possivel
realizar uma avaliacao de cada classe com diligéncia.

Nessa sessao, serao definidas as métricas a serem utilizadas para avaliar e
comparar a performance dos modelos testados nesse trabalho. Primeiramente,
é realizada uma introducao a conceitos fundamentais para compreensao do

calculo das métricas. Na sequéncia, as métricas sao apresentadas.

3.2.1.1
Definicoes

Na literatura, o conceito de True Positives (TP) diz respeito ao nimero

de amostras corretamente classificadas como pertencente a uma determinada
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classe. J& o chamado Fualse Positives (FP) se refere ao niimero de casos in-
corretamente classificados como pertencente a classe. Adicionalmente, True
Negative (TN) é o nimero de casos corretamente classificados como nao per-
tencente, e False Negative (FN) o niimero de casos incorretamente classificados

como nao pertencente a classe avaliada [54].

3.2.1.2
Precisao

Precisao é uma métrica que mede o nimero de True Positives entre as

amostras classificadas como pertencentes a determinada classe [54].

TP
Precisio = ——— 1
OO = TP TP (3-1)

3.2.1.3
Recall

Também chamado de Sensibilidade ou True Positives Rate (TPR), Recall
¢ a medida de True Positives, isto é, o numero de amostras classificados
como pertencentes a determinada classe, entre todas as amostras originalmente

pertencentes a esta [54].

TP
Recall = —— 3.9
T TP L FN (3-2)

3.2.1.4
F1-score

O F1-score é uma média harmonica ponderada da Precisao e Recall:

Precisao x Recall
F1-S =2. 3-3
core Precisao + Recall (3-3)

Um bom F1-Score significa um baixo numero de False Positives e
False Negatives [54]. Essa medida é usada quando se busca um equilibrio
entre precisao e recall, e também quando a base de dados em questao é
desbalanceada, podendo apresentar um alto ntimero de amostras negativas

(True Negatives) ao avaliarmos cada classe separadamente.
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3.3
Redes Neurais Artificiais para Classificacao de Imagens

Nessa secao, sera realizada uma revisdao da literatura de Redes Neurais

Artificias utilizadas em problemas de Classificacao de Imagens.

3.3.1
Introducao: do Perceptron ao Aprendizado Profundo

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um conjunto de modelos da drea
de ML, inicialmente formulados a partir do modo pelo qual se acreditava que
o cérebro realiza suas tarefas [55]. Essa inspiragao neurolégica partiu de um
trabalho publicado por Frank Rosenblatt em 1958, onde apresenta o seu modelo
matematico de um neurdnio bioldgico, chamado de Perceptron [56]. O modelo
proposto pode ser interpretado como uma rede neural de apenas um neurénio
— como sao chamados os nés das redes neurais —, com funcao de ativagao linear,
e pesos adaptaveis. Adicionalmente, existe um viés que é somado a saida do

neuronio.

Figura 3.4: Modelo perceprtron de Rosenblatt.

Por apresentar apenas uma camada linear, o Perceptron s6 é capaz
de resolver problemas linearmente separaveis.Pela necessidade de lidar com
problemas nao-lineares surgem as RNAs mais complexas, a partir do chamado
Multi-layer Perceptron (MLP) [43]. Cada camada do MLP ¢é formada por
varios neurénios, sendo a saida de uma a entrada de outra, até a ultima
camada da rede. As primeira camada é chamada de camada de entrada, a
ultima é chamada de camada de saida e as intermedidrias sao chamadas de
camadas ocultas. A principal diferenga entre o MLP e o modelo Perceptron

é a existéncia da nao-linearidade, pela introducao de funcoes de ativagao
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sigmoidais nas camadas ocultas. Adicionalmente, no processo de treinamento
do MLP ¢ introduzido o algoritmo da retro-propagacao do gradiente do erro,

utilizado no treinamento de redes profundas mais modernas [7].

CAMADA CAMADA
DE CAMADA DE
OCULTA P
ENTRADA SAIDA

Figura 3.5: Multi-layer Perceptron.

Com o advento da computacgao de alto desempenho nos anos 2000 com
a implementacao de redes neurais para Graphics Processing Units (GPUs),
surge novamente um interesse na area e as aplicacoes em visao computacional
germinam [57]. Desde 2009, as chamadas Redes Neurais Profundas — da érea
que ficou conhecida como Deep Learning, ou Aprendizado Profundo — tém
mantido estavelmente o primeiro lugar em benchmarkings internacionais de
desafios de reconhecimento de padroes [58]. Essas redes recebem esse nome
por contarem com milhares de neurtnios, distribuidos em varias camadas.
Dentre as redes profundas, as redes neurais convolucionais tém sido a de maior
relevancia para problemas de classificacdo de imagem, conquistando posi¢oes
altas em benchmarks da area. Com a introducao dos modelos do tipo Vision
Transformers, estes se consolidaram como atual estado-da-arte em problemas

de classificacao.

3.3.2
Redes Neurais Convolucionais para Classificacao de Imagem

Redes Neurais Convolucionais, ou Convolutional Neural Networks
(CNNs), constituem um grupo de redes capazes de processar dados que apre-
sentem uma estrutura em grid, através de suas camadas convolucionais [7],

de onde herdam seu nome. Essas redes sdo formadas, em resumo, por um
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empilhamento de camadas convolucionais, camads de pooling e camadas de
ativagao. De acordo com a arquitetura proposta, essas camadas podem ser
completamente conectadas, isto é, com todos os neuronios de uma conectadas
a outra, ou nao. Entre cada neurénio conectado, ha um peso que é otimizado
durante o treinamento. Através do processo de treinamento, espera-se que a
rede aprenda — por meio do ajuste dos pesos entre seus neurénios — a gerar
uma saida adequada dado um sinal recebido em sua camada de entrada.

No artigo que introduz a LeNet [59], os autores propoem uma CNN apli-
cada ao reconhecimento de digitos. Nessa contribuicao, uma das questoes discu-
tidas € o processo de treinamento das CNNs, que é baseado na retro-propagagao
do gradiente do erro calculado a partir da comparacao da saida esperada e a
saida obtida para um sinal na entrada da rede. Em 2012, a arquitetura conhe-
cida como AlexNet [60] é proposta, tornando-se a primeira solugao baseada em
CNN a conquistar o primeiro lugar do desafio de classificacao de imagens do
conjunto ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, ou
ILSVRC) [61]. Os autores introduzem a camada de ativagao ReLU e utilizam
camadas drop-out para tentar superar o problema de sobreajuste dos dados.

Os autores da VGGNet [62] avaliam o impacto da profundidade de uma
rede em sua performance final. Nesse contexto de CNNs, profundidade refere-
se ao numero de camadas convolucionais presente na arquitetura de uma rede.
Dentre as configuracgoes testadas, com 11, 13, 16 e 19 camadas, a que obteve
maior éxito na tarefa avaliada foi a com 16 camadas. Isso indica que existe
um ponto de saturacao no ganho em performance obtido através do aumento
da profundidade da rede. Os autores da GoogLeNet [63] mantém a ideia de
utilizar uma rede mais profunda, e introduzem o maédulo Inception em sua
arquitetura, conquistando o primeiro lugar do ILSVRC.

Nos tultimos anos, as redes CNNs tém se mantido dentre os tipos de
rede mais utilizados em aplica¢oes de classificagdo de imagens, devido a sua
alta capacidade de extracao de atributos e performance satisfatéria em tais
aplicacoes. A cada més surge uma grande variedade de novos artigos resolvendo

problemas de visao computacional a partir da aplica¢do de uma rede desse tipo.

3.3.2.1
Camada Convolucional

A camada convolucional é o pilar central das CNNs. Essas camadas
utilizam filtros (ou kernels), de tamanho e passo (ou stride) varidveis, para
realizar operagoes de convolugdo em uma imagem de entrada. A saida obtida
ap6s a camada convolucional é comumente chamada de feature map (mapa de

atributos) ou activation map (mapa de ativagdo). A operagao de convolugao
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consiste em arrastar o filtro pela imagem de entrada, calculando o produto
interno entre o filtro e a imagem para cada posi¢ao espacial. A operagao esta
representada na Figura [citar], onde uma imagem de entrada de dimensoes
HXWXD é convolucionada por um filtro de dimensoes hxwxzd com stride
s. Para cada posigao i e j, é calculado o produto interno daquela por¢ao da
imagem com o filtro, gerando o mapa de ativa¢ao de dimensoe (H —2)X (W —
2)X1.

ENTRADA
FEATURE
1 1 1 00 KERNEL MAP
o|j1(1]1(o0 4 (3|4
0|0 |1 |1]1] 3k = (2|43
0|0 |1|1]|0 2 3|4
0O|1|1]0]|0

Figura 3.6: Operacao de convolugao, com uma imagem 5x5, filtro de tamanho
3x3 e stride 2.

3.3.2.2
Camada de Pooling

A cama de pooling aplica uma operacao de downsampling na imagem
recebida na sua entrada, realizando a redugao da resolucao original. Estatis-
ticamente, pode-se afirmar que a essa camada permeia o papel de tornar o
mapa de ativacdo menos sensivel a pequenas variagoes na entrada, visto que
um ponto da saida gerada consiste em um resumo das features presentes na
area abrangida durante o downsampling. Esse resumo pode ser a média, no

caso das camadas de average pooling, ou o valor maximo para camadas de max

pooling.
1|156]1(0 MAX
6 1 0 0 POOLING 6 1
412|283 4 3
413]2]|3

Figura 3.7: Operacao de pooling, com um filtro de tamanho 2x2 e stride 2.
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3.3.3
Vision Transformers: Modelos Transformers aplicados a Visao Computa-
cional

Modelos do tipo Transformers constituem um grupo de modelos baseados
em modulos de atengao. Esses modulos de atencao permitem que as redes
selecionem a parte da entrada que seja mais relevante para gerar uma saida,
aumentando a eficiéncia da rede [64]. Em redes mais tradicionais como as
convolucionais ou as recorrentes, nao hé a possibilidade de paralelizacao
do processamento dos dados de entrada, o que dificulta o aprendizado da
relagao entre dois pontos distantes. Para essas redes, como os dados sao
processados sempre de forma sequencial, o custo computacional cresce de forma
proporcional ao volume de dados.

A grande vantagem de usar uma arquitetura com mecanismos de atengao
ao invés das mais tradicionais redes convolucionais ou as redes recorrentes
é a simplicidade e a eficiéncia proposta. Por utilizar o moédulo de atencao,
o modelo dispensa a necessidade de processar toda a matriz de entrada em
ordem sequencial, o que permite maior paralelizacao do processamento. Logo,
o processamento da entrada ¢é limitado a um nimero fixo de operagoes, o que
facilita o aprendizado de relagoes entre dois pontos de entrada arbitrarios.

O atual estado-da-arte de modulos de atenc¢ao, conhecido da literatura
como self-attention ou intra-attention [64], é o utilizado pelos Transformers.
Nesse mecanismo, a representacao de uma sequéncia de entrada ¢ gerada a
partir da relacao entre diferentes pontos dessa sequéncia. Seja uma entrada X
e sua respectiva saida Y. Inicialmente, X é projetada em trés matrizes, uma de
query, uma key e uma value. Para cada valor v da entrada, a saida é uma soma
ponderada com pesos A;;. Esses pesos sao calculados com base na semelhanca
entre dois itens da sequéncia e suas respectivas projecoes query q' e key ki.
A semelhanca entre dois itens é calculada como sendo a soma dos valores do

produto interno entre os dois vetores, seguidos por uma softmax.

3.3.3.1

Vision Transformers

Os chamados Vision Transformers (ViTs) sao modelos baseados no
processamento de imagens de entrada como uma sequéncia, analogo ao que
¢ feito para dados textuais pelos Transformers originais do NLP. ViTs sao
o estado-da-arte atual em termos de precisdo e eficiéncia em tarefas de
classificagdo de imagens [18]. Inicialmente, cada imagem é transformada em
uma sequéncia de patches, que sdao pequenos recortes da imagem. Entao,

cada patch é concatenado a uma identificacao posicional (position embeddings)
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que designa a posicao do patch tendo referéncia a imagem original. Além
disso, um token de classificagdo como o utilizado no modelo BERT [65]
¢ adicionado a sequéncia de entrada, e o treinamento é feito de maneira
totalmente supervisionada. O estagio de pré-treinamento ¢é tradicionalmente
feito com um perceptron multicamada como cabega de classificacao, que pode
ser substituido por uma camada densa em uma etapa de ajuste fino.

A arquitetura de um ViT é resumida por um modelo encoder f, e uma
cabega de classificagdo formada por um MLP (Figura 3.8). Dentro da rede
encoder, temos dois médulos principais: um moédulo de multi-headed attention
e um MLP, ambas precedidas por uma camada de LayerNorm (representada
por "Norm'na Figura 3.8). Os médulos de multi-headed self-attention (ou
apenas multi-headed attention) sdo o mecanismo responsavel pela capacidade
dos Vision Transformers de tragar dependéncias globais entre sinais de entrada
e sinais de saida. Esse mecanismo multi-headed consiste em uma extensao dos
moédulos de atencgao self-attention tradicionais, na qual a diferenca estd na
utilizagao de diversas heads de atencao. Em outras palavras, k operagoes de

self-attention sao executadas em paralelo.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Figura 3.8: Arquitetura de um Vision Transformer [18].

3.4
Trabalhos Correlatos

34.1
ResNet-50

ResNet é um acréonimo para Residual Network, recebendo esse nome pela

presenga dos blocos residuais introduzidos pelos autores [66]. J& o niimero 50 da
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ResNet-50 remete ao nimero de camadas presente nessa CNN, sendo formada
por 48 camadas convolucionais, uma camada de max pooling e uma camada de
average pooling. O bloco residual introduzido pelos autores busca solucionar
o problema de vanishing gradient observado em redes muito profundas, que
dificulta o treinamento e faz com que a performance final seja inferior. Os
blocos residuais fazem com que o modelo aprenda uma distribuicao residual.
Ou seja, ao invés do modelo ser capaz de aprender apenas uma distribuicao
direta H(x), esses blocos permitem que a rede aprenda uma distribuigao
F(x) = H(x)—x, e 0o mapeamento original é reajustado para F/(x) = H(x)+x
(Figura 3.9). Os autores indicam ser mais facil aprender essa distribuicao
ajustada [66].

A ideia de aprendizagem de uma representagao residual se torna possivel
pela utilizagdo de skip connections na arquitetura. Essas consistem em cone-
xo0es que pulam uma ou mais camadas, possibilitando que o modelo aprenda
uma func¢ao identidade ao somar a salda de camadas anteriores diretamente
a saida de uma camada posterior. Cada bloco residual é formado por duas
camadas convolucionais com uma fungao de ativagdo ReLU [67] e uma skip
connection que soma a entrada da primeira camada a aida do bloco. A ar-
quitetura completa da ResNet-50 consiste em um empilhamento de diversos

blocos residuais, conforme indicado na Figura 3.10.
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Figura 3.10: ResNet-50 [66].

3.4.2
DINO: Self-Distillation with no Labels

No artigo que introduz o modelo DINO, Self-Distillation with no Labels
[17], os autores propoem a utilizagdo de uma etapa de pré-treinamento auto-

supervisionada para modelos ViTs. Dessa forma, o trabalho explora se o
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sucesso observado com os ViTs esta atrelado ao fato de tradicionalmente tais
modelos serem treinados de maneira totalmente supervisisonada. A etapa de
self-training — como os autores chamam o pré-treino — é realizada através
de self-distillation. Nesse processo, uma rede student tenta aproximar as
representacoes que produz com as geradas na saida da rede teacher durante
o treinamento. As redes apresentam arquiteturas idénticas, porém diferentes
hiperparametros.

Durante o treinamento, dada uma imagem de entrada z, a rede student
recebe uma versao transformada aleatoriamente x; enquanto a rede teacher vé
uma diferente, xy. Os parametros da segunda rede sao atualizados através
de uma média movel exponencial dos parametros da primeira. Ou seja, o
gradiente do erro nao ¢ retropropagado pelas camadas da rede teacher, apenas
nas camadas da student. As saidas geradas para diferentes views de uma mesma
imagem de entrada x sao alinhadas por meio de uma funcao de perda de
entropia cruzada, que minimiza a distancia entre as representagoes obtidas
para cada view. Uma vez concluida esta etapa, os modelos podem ser usados
em tarefas posteriores, como classificagdo de imagem e detecgao de cépia de
imagem. Como no treinamento tradicional de ViTs, pode-se manter a cabega
de classificacao ou substitui-la por uma camada densa ao executar uma etapa

de fine tuning para ajustar o modelo a essas tarefas.

loss:
® -+ @

softmax

centering

student ggg — | teacher gy

ema

Figura 3.11: DINO

3.43
PAWS: Semi-Supervised Learning of Visual Features by
Non-Parametrically Predicting View Assignments With Support Samples

No artigo que introdz o método semi-supervisionado PAWS (Predicting
View Assignments With Support Samples) [16], os autores propéem um proce-

dimento de treinamento que faz um uso eficiente das amostras rotuladas dis-
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poniveis. Como na maioria de seus predecessores de aprendizado contrastivo
auto-supervisionado [20], o framework consiste em passar duas versoes trans-
formadas aleatoriamente da mesma imagem para duas redes encoder idénticas.
No entanto, ao invés de minimizar a funcao de perda em relagao as represen-
tagoes obtidas para cada view na camada de saida do encoder — como tradici-
onalmente é feito no aprendizado contrastivo —, o método propoe o uso de um
classificador auxiliar baseado em similaridade para gerar pseudo-rétulos para
cada representacao obtida e, em seguida, calcular a entropia com base nesses
rotulos.

No PAWS, o modelo gera um vetor de features, referente ao vetor de
entrada, na saida do backbone fy. Na sequéncia, esse vetor passa por uma
cabeca de projecao, gerando uma representacao. Esse vetor de representagoes
passa por uma cabeca de classificacdo, que gera o vetor que alimentarda o
classificador auxiliar. Seja & a &ncora (uma view da imagem) e Zt uma
amostra positiva (da mesma imagem). A atribuicdo do pseudo-rétulo é feita
comparando as representagoes obtidas na saida do modelo para as views nao
rotuladas Z e 21 com as de um batch amostrado aleatoriamente do conjunto
de rotulado exemplos de suporte.

A medida de similaridade utilizada no PAWS é a chamada exponential
temperature-scaled cosine. Essa medida de similaridade é baseada no conceito
do produto interno entre dois vetores. No contexto do PAWS, os vetores sao as
representacoes obtidas na saida de cada rede. Esse valor do cosseno é escalado
a partir de um nimero inteiro chamado de temperatura, que funciona como
um termo regularizador da distribuicao de saida aprendida pelo classificador
auxiliar. Baseado no calculo da similaridade entre vetores, o classificador
auxiliar, que consiste em um soft nearest neighbour, os pseudo-rétulos sao
atribuidos.

Seja p a predicdo que o modelo gera para &, e pt a predicao para a
amostra positiva £7. O procedimento de treinamento consiste em otimizar
uma func¢do de perda de entropia cruzada H(p™,p) que tenta maximizar a
similaridade entre as atribui¢Oes feitas pelo classificador auxiliar para cada
vetor obtido para as views de uma mesma imagem. O fato dessa otimizacgao ser
realizada usando representagoes e apenas uma particdo de amostras rotuladas
ajuda a conceber um modelo mais eficiente em rétulos, que também é menos

propenso a over-fitting [16].
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4
Materiais e Métodos

4.1
Conjunto de Dados

Os dados utilizados para todos os experimentos apresentados neste
trabalho sao imagens amostradas de inspecoes submarinas reais. Cada imagem
do conjunto de dados é um frame cuidadosamente selecionado de um banco
de dados de videos de inspec¢oes de uma empresa de exploracao e producao
de petréleo e gas. Como as imagens sao privadas, esta se¢cao apresentard uma
explicacao completa da construgao do conjunto de dados e que tipo de objetos
aparecem nas imagens.

Os frames foram selecionados pelo processo padrao, no qual especialistas
assistem atentamente a videos elegendo os frames de interesse. Tais frames de
interesse podem conter qualquer tipo de item ou evento, como por exemplo
uma estrutura estatica como uma plataforma, um duto, acessorios de dutos,
braco robdtico do ROV, etc. As classes de interesse do problema compreendem
um total de 14 classes, sendo elas: Duto; Enterramento (do Duto ou de
algum equipamento); End Fitting; Flange; Sucata; Anodo; Vida Marinha;
Residuo de Anodo; Cruzamento (entre Dutos); Texto (no Duto ou em algum
acessério/equipamento); Flutuador; ROV; Corda e Amarra.

Para os experimentos, tem-se um conjunto de dados nao-rotulado e um
conjunto de dados rotulado. Isso se deve ao fato de que uma das motivacoes do
presente trabalho ¢ validar a mineragao do conjunto de dados rotulado, que ¢é
consideravelmente menor que a quantidade de frames nao-rotulados disponiveis
na nossa base privada. O conjunto rotulado foi analisado por especialistas
em inspecoes submarinas, e é formado por um total de 6044 imagens. Ja o
conjunto nao-rotulado é constituido por 30000 imagens, amostradas de uma
base com centenas de milhares de frames disponiveis. A razao pela qual nao
foram utilizados todos os frames é limitacao de processamento computacional
e tempo; portanto o presente trabalho é uma aplicagao pode ser expandida
para o treinamento de novos modelos.

O desequilibrio de classes é um grande desafio inerente a aplicagao. A

figura 4.1 apresenta o total de ocorréncias para cada classe de interesse no
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Duto | | 4,858
Enterramento [ ] 2,473
End Fitting [ ] 1,540

Flange [ ] 1,445
Sucata [ ] 1,182
Anodo [] 1,158
Vida Marinha [] 557
Residuo de Anodo [] 535
Cruzamento [] 500
Texto [ 309
Flutuador [] 293
ROV [l 230
Corda [ 163
Amarra | 143

Figura 4.1: Amostras por classe.

conjunto rotulado. Observe que a classe mais frequente é Duto com 4858
exemplos enquanto a menos representada é Amarra com 143 exemplos. Este
é um problema complicado porque a maioria dos frames apresenta mais de
uma classe e estamos explorando métodos que sao semi e auto-supervisionados,
portanto as solugbes de reamostragem mais comuns [48] nao sdo recomendadas,
pois podem alterar a distribuicao latente subjacente ao conjunto de dados, e
assim afetar negativamente a capacidade do modelo de aprender representagoes
latentes uteis. Além disso, ndo é incomum que as imagens nas quais as classes
menos representadas estejam presentes sejam imagens nas quais dutos e outras
classes principais também estejam presentes. Durante o treinamento, o modelo
deve ser capaz de aprender a extrair recursos robustos para todas as classes.
Todas as amostras do conjunto de dados sao tuplas do formato [image,
labels]. Cada image é uma matriz RGB que pode apresentar varias resolugoes
de pixel e aspect ratios. Isso se deve ao fato de que a inspecao submarina
pode ser realizada por diferentes empresas especializadas, que usam uma
variedade de ROVs/AUVs e uma correspondente diversidade de cAmeras. Todas
as imagens sao remodeladas durante o pré-processamento para um tamanho
fixo. Além disso, labels é um array codificado em um tnico formato [1, c]
onde ¢ é o nimero de classes. Cada frame é anotado de acordo com os objetos
ou eventos presentes e, portanto, uma imagem pode pertencer a uma ou mais

classes.
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4.2
Método Proposto: Multi-label PAWS (mPAWS)

Esta secdo abordara o novo método multi-label mPAWS, que é uma
adaptacado do PAWS para se adequar a um cenario com multiplos rétulos por
imagem. A estrutura original PAWS lida com dados multiclasse. Conforme
descrito na secao 3.4.3, a entropia cruzada é otimizada em relagao a distancia
entre as soft-labels atribuidas a cada versao transformada da imagem. Para
cada época, as soft-labels atribuidas correspondem aos rétulos que estao
presentes em cada lote de amostras de suporte. Para este cenario, mudar a
etapa de pré-treinamento para lidar com dados multi-label significaria grandes
mudancas no calculo de perdas e talvez até no classificador auxiliar. Propomos
o seguinte framework para mPAWS: (1) pré-processar o dataset de suporte
(multi-label), transformando os rétulos de cada imagem em multi-classe; (2)
realizar o estagio de pré-treinamento padrao como no PAWS (usando os rétulos
multi-classe); (3) executar o estdgio de ajuste fino em um cendrio multi-
label (usando os rétulos originais, multi-label). Por fim, para a etapa final do
protocolo de avaliagao proposto a ser apresentado na secao 4.3.1, utilizamos
apenas os modelos ajustados.

O framework mPAWS proposto consiste em adicionar ao PAWS uma
etapa de pré-processamento inspirada na técnica de label powerset. Inicial-
mente, para o conjunto de dados de suporte, temos uma matriz de rétulos com
formato [num_samples, c] onde num_samples representa o nimero de amos-
tras do conjunto (660) e c o nimero de classes multi-label (14). Essa matriz
¢ binaria, portanto, para uma amostra [¢mage;, labels;] do conjunto, o vetor
labels;, correspondente a i-ésima linha da matriz de labels, é definido como
textttl nas posigoes correspondentes as classes presentes em image; enquanto
o resto de suas posicoes sao definidas como 0. O objetivo do pré-processamento
é transformar cada vetor multi-label labels; em um tnico valor positivo, tradu-
zindo o problema para um cendrio multi-classe. Para isso, precisamos descobrir
quais combinagoes unicas de classes ocorrem no conjunto de dados e substituir
esses vetores por valores inteiros positivos, de forma que todas as classes que
antes apresentavam combinacoes de classes multi-label idénticas agora tenham
a mesma classe (multi-classe).

A principal diferenca de nossa abordagem para o método labels powerset
tradicional estd na combinagao de classes [68]. O label powerset pega cada
combinacao unica de labels do grupo original de classes multi-label C} e o
traduz diretamente para um identificador para formar um novo conjunto de
labels tinico. Portanto, o procedimento é feito para todas as combinacoes tinicas

de classes, o que pode levar a um alto desequilibrio de classes no cenario
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multi-classe resultante. Para evitar esse problema, nossa abordagem consiste
em construir um conversor de classes, que chamamos de classes encoder,
que atribui o identificador do novo rétulo de maneira um pouco diferente:
ele agrupa as combinac¢oes menos frequentes em um tunico id de classe, mas
primeiro garante que todas as classes multi-label originais ja estejam presentes
em pelo menos um id de classe.

O pré-processamento ¢ feito da seguinte maneira: (1) primeiro, identifica-
se quais sao todas as combinagoes unicas de classes presentes no conjunto
multi-label para formar o vetor C; entao, (2) contamos o total de ocorréncias
para cada uma dessas combinagoes formando um vetor O. Assim, cada posigao
1 de O corresponde as ocorréncias da combinagao de classes a partir da -
ésima posicao de C. A partir deles, (3) criamos um classes encoder para
transformar as classes multi-label em classes multi-classe. Para contornar o
problema de combinagoes de classes com baixo ntimero de ocorréncias, o
encoder combina as combinagoes menos frequentes em uma tnica classe no

novo cenario multiclasse. Veja o algoritmo 1 para referéncia.

Algorithm 1 Algoritmo para construcao do Classes Encoder
Input: vetor de combinacao de classes C, vetor de ocorréncia de classes O,
classes multi-label Cy
Output: multi-class encoder E
1: threshold final t; < [en(C)
para cada threshold t;
2: fort; =1tot; do

3:  seleciona combinagées Cg < C[O < t;]

4:  descarta combinagdes Cq < C[O > {,]

5. if Cie Cgfori=1,...,k then

6: atualiza combinagoes de saida C,ey, + Cg
7. else

8 break

9: end if

10: end for

11: for i =1 to len(Cpew) do
12: E[Cphewli]] < i

13: end for

14: EVc e Cy4] +—i+1

15: return E

4.3
Protocolo Experimental

Nesta se¢ao, o protocolo experimental é apresentado. Primeiramente, o

procedimento utilizado para avaliacao dos modelos ¢ introduzido. Em seguida,
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sao explicadas as configuragoes feitas para cada framework. Finalmente, algu-

mas opcoes de parametros sao discutidas.

4.3.1
Protocolo de Avaliacao dos Modelos

Uma vez que este trabalho avalia o ganho de desempenho obtido usando
menos supervisao para a classificacdo de imagens submarinas, o protocolo de
avaliacao segue o utilizado pela maioria dos algoritmos de aprendizado semi-
supervisionado e auto-supervisionado. O procedimento consiste em executar
uma etapa de pré-treinamento para aprendizado da extracao de representacoes,
que pode ser seguida ou nao de uma etapa de ajuste fino; e, em seguida, usar o
encoder ou o modelo do extrator de features para ajustar um classificador
simples ou realizar transfer learning para uma downstream task [16, 17].
Por sua simplicidade, o método que escolhemos seguir é o de ajustar um
classificador simples.

A sugestao de utilizar um classificador ao invés de uma escolha mais
robusta é baseada na motivacao do trabalho de avaliar os frameworks testados.
Empregar um classificador mais complexo nessa etapa desviaria o foco da
avaliacao da capacidade de aprendizagem de atributos uteis por parte dos
encoders pré-treinadas. Logo, utilizando um classificador mais elementar, o
foco da analise se torna avaliar o modelo gerado pelos frameworks, e nao o
classificador. Ao congelar os pesos do encoder e usar as representagoes obtidas
em sua camada de saida como recursos de entrada para um classificador, apenas
os pesos do classificador sdo otimizados.

Portanto, as etapas executadas para todos os experimentos compreen-
deram o seguinte: (1) uma etapa de pré-treinamento usando a arquitetura e
método de escolha (DINO ou mPAWS). A etapa de pré-treinamento pode ser
executada do zero — usando pesos inicializados aleatoriamente para as redes
—, ou inicializando as redes com os pesos fornecidos pelos autores, correspon-
dentes ao checkpoint final obtido no ImageNet; (1.2) (somente para mPAWS)
um estagio de ajuste fino supervisionado com as amostras de suporte; (2) trei-
namento do classificador sobre as representagoes das redes encoders com seus

pesos congelados.

4.3.1.1
Pré-treinamento dos Modelos

O experimento padrao é feito com 300 épocas de pré-treinamento ao
treinar a rede do zero, e 150 épocas quando inicializamos os pesos com o

modelo pré-treinado no ImageNet disponibilizado pelos autores do DINO e
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do PAWS. Essa diferenca do niimero de épocas se justifica no passo de que
incializar os pesos com o ImageNet deve, intuitivamente, ajudar no processo
de aprendizagem de atributos que é conferida a etapa de pré-treino.

O pré-treinamento com DINO ¢é feito com uma taxa de aprendizado de
0, 0005 dimensionada para o tamanho do batch, aquecida linearmente durante
as primeiras 10 épocas e depois decaida seguindo uma fung¢ao cosseno. Partindo
de uma temperatura de 0,03, a rede teacher tem 50 épocas de aquecimento
até o valor de 0,07. Também usamos o decaimento da taxa de aprendizado
por cosseno, de 0,04 a 0,4. Os métodos de augmentation usados para criar
as diferentes versnoes das imagens sao: color jittering, gaussian blur e multi-
crop. Tais métodos sao usados para imitar algumas caracteristicas de imagens
subaquaticas, ou seja, turbidez da agua, neve marinha e o movimento do ROV
pode produzir visoes borradas do mesmo objeto; multi-crop imita multiplas
visualizacoes do mesmo objeto; enquanto o color jittering simula diferentes
condicoes de iluminacao. Usamos um tamanho de batch de 8 imagens por
GPU, o que se traduz em um batch de 32 por usarmos 4 GPUs.

Para mPAWS, durante o estagio de pré-treinamento, usamos uma taxa
de aprendizado inicial com valor inicial de 6,4 e valor final de 0,064, também
decaido via cosseno. Durante as primeiras 10 épocas de aquecimento, a taxa
de aprendizagem ¢é aumentada do valor de 0,3 até 6,4. Usamos um valor de
momento de 0,995 e para os lotes de suporte, usamos 16 imagens por classe,
3 classes por lote. Usamos um tamanho de lote nao supervisionado de 128, o
que significa 512 pelas 4 GPUs. A etapa de ajuste fino é feita com uma taxa de
aprendizado de 0,02 e nenhum decaimento de peso por um total de 50 épocas.

As arquiteturas testadas foram as que alcancaram o melhor desempenho
(segundo seus autores): ResNet-50 [66] para mPAWS e uma ViT para DINO. O
ViT usado para este trabalho é baseado em Transformadores de imagem com
eficiéncia de dados [69], com tamanho de patch de 8. Além disso, realizamos um
experimento usando um ResNet-50 para DINO. A fim de comparar e discutir
a relevancia dos resultados obtidos a partir das estruturas avaliadas, dois
experimentos baseline totalmente supervisionados foram executados, usando
um ResNet-50 e um ViT. Para os modelos supervisionados, os pesos do encoder
foram inicializados com pesos ImageNet pré-treinados e apenas o classificador
foi otimizado.

As mesmas parti¢coes de dados do conjunto rotulado foram usadas para
todos os experimentos. Os dados foram divididos da seguinte forma: 80% das
imagens para o conjunto de treinamento, 10% para validagao e os 10% restantes
para o conjunto de teste. A particao foi feita de forma estratificada, garantindo

que a distribuicao das classes-alvo seja aproximadamente a mesma entre as
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divisoes. Isso representa um total de 4.724 amostras para treinamento, 660
amostras para validacao e 660 para teste.

Para o DINO, o conjunto nao-rotulado e as particoes de treino e validacao
do conjunto rotulado (com seus rétulos descartados) sdo utilizadas como o
conjuntas a parti¢ao de treino durante o pré-treinamento. Ja para o mPAWS,
utilizamos os dados nao-rotulados como conjunto principal (apenas a partigao
de treino), e como conjunto de suporte a partigao de treino dos dados rotulados.
Para a etapa de ajuste fino desse framework, mantemos o conjunto de suporte
utilizando-o como dados de treino, e adicionamos a parti¢ao de validacao como

dados para validagao.

4.3.1.2
Treinamento do Classificador

O classificador é composto por uma camada densa com uma saida de
forma [1, c], onde ¢ é o nimero de classes do nosso problema. Como nossa
aplicacao consiste em um problema multi-label, usamos uma funcao de ativagao
sigmoide na camada de saida. Isso transformara a matriz de logits da saida
da camada densa em probabilidades para cada classe [70]. O treinamento do
classificador é feito da seguinte forma: carregamos e congelamos os pesos do
encoder obtidos no pré-treinamento. Em seguida, substituimos a cabeca de
classificacao da rede encoder por uma matriz identidade. Por fim, podemos usar
o encoder como um extrator de features para o classificador. O classificador é
treinado com uma taxa de aprendizado de 0, 0025 com SGD como otimizador
e um tamanho de batch de 32 (8 por GPU) por um total de 150 épocas.

Em cada época de treinamento, um batch de amostras é passado para o
encoder, que gera representagoes de tais imagens. Entao, essas representagoes
sao passadas como entrada para o classificador. A partir da saida do classifi-
cador, uma entropia cruzada binaria ponderada é calculada, e o gradiente é
propagado de volta pela rede. Os pesos usados pela funcao de custo sao as
frequéncias inversas normalizadas de cada classe alvo no conjunto supervisio-
nado. O conjunto de teste é usado apenas para relatar métricas. Portanto, os
valores apresentados na se¢ao 5 sdo os obtidos sobre o conjunto de teste.

Os métodos de augmentation usados nos artigos anteriores do DINO e
do PAWS para treinar o classificador geralmente consistem em random multi-
crop e horizontal flip durante o treinamento e um central crop durante a
validacao/teste [16, 17]. No entanto, nossos dados sao altamente distintos do
ImageNet — que é o principal conjunto de dados usado para modelos SOTA —
em muitos aspectos: o objeto de interesse nao é centralizado; as imagens sao

coletadas debaixo d’agua que apresentam distor¢ao entre outras caracteristicas
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complexas; pode haver oclusao de um ou mais objetos em uma imagem, etc.
Portanto, usamos apenas horizontal flip durante o treinamento e nenhum

augmentation para validagao e teste.

4.3.1.3
Frameworks

Os frameworks avaliados sao DINO e mPAWS. O framework mPAWS é
apresentado acima na sec¢ao 4.2, onde sao introduzidas as modificagoes propos-
tas para poder aplicar o antigo framework a um cendrio multi-label. Diferente-
mente do pré-treinamento semi-supervisionado utilizado pelo mPAWS, o DINO
apresenta uma etapa de pré-treinamento auto-supervisionada. Pela forma como
este framework lida com os dados no pré-treino, sem usar rétulos (hard ou soft),
mas apenas representacoes, nenhuma alteracdo importante foi necessaria para
ajustar nossos dados. O objetivo do processo de pré-treinamento é aprender
representacoes 1uteis para os sinais de entrada por combinando as distribui-
¢oes de saida das redes de professores e alunos usando uma perda de entropia
cruzada.

Os autores apresentam um estudo de segmentacao de objetos de video
como uma das tarefas a jusante do artigo, que ilustra a capacidade de diferentes
chefes dos modelos ViT de atender a diferentes objetos ou regides semanticas
[17]. Os dados utilizados nesse trabalho também compreendem imagens que
apresentam varios objetos, entao os experimentos foram realizados assumindo

que a estrutura pode ser aplicada diretamente ao nosso problema.
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5
Experimentos e Resultados

Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos para cada confi-
guracao testada. Para cada experimento, apresentamos os valores de média
e desvio padrao calculados em um total de 30 rodadas. Primeiramente, sao
apresentados os resultados principais, que correspondem aos experimentos com
modelos que utilizaram os hiperparametros e particoes de dados descritos nas
secoes acima. Na sequéncia, sao apresentados também resultados adicionais
para o DINO e para o mPAWS, na qual algumas hipdteses de melhoria de

performance dos modelos foram exploradas.

5.1
Resultados Principais

Para cada configuragao, fornecemos trés métricas de avaliacao: precisao,
recall e fl-score. Para cada execucao, medimos as métricas seguindo um
procedimento baseado em exemplo. Em primeiro lugar, para cada amostra,
calculamos cada métrica separadamente com relagao as suas proprias previsoes;
entao, apds este processo ser feito para todo o conjunto de avaliacdo, a média
é calculada [71]. As métricas obtidas no conjunto de teste estao resumidas na
Tabela 5.1. Os modelos supervisionados que foram usados para os experimentos
de baseline nao foram treinados pela autora, os modelos utilizados foram
pré-treinados no conjunto ImageNet. Adicionalmente, também informamos o

tempo estimado da etapa de pré-treinamento do modelo.

Tabela 5.1: Principais resultados obtidos ao treinar o classificador em cima de
features extraidas pelos modelos pré-treinados.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Método Arquitetura Inic. Pesos Epocas Tempo | Precisio  Recall F1-Score
Supervisionado RN-50 - - - 879+04 753+04 77.8+0.2
Supervisionado ViT-B/8 - - - 87.4+0.8 793+10 80.1+0.4
DINO ViT-B/8 Aleatério 300 6d 21h | 87.6+£0.3 771+04 79.2+0.3
DINO ViT-B/8 ImageNet 150 3d 14h | 88.8£0.6 8224+0.7 82.8+0.2
DINO RN-50 ImageNet 150 3d 8h 80.9+0.1 61.24+0.1 66.0£0.1
mPAWS RN-50 Aleatorio 300 0d 3h30 | 84.4+0.8 66.8+1.1 70.6+0.6
mPAWS RN-50 TmageNet, 1% 150 0d 2h 85.2+0.3 70.84+0.3 73.9+£0.2

mPAWS RN-50 ImageNet, 10% 150 0d 2h 87.6+0.2 71.2+0.2 75.24+0.1
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Para os modelos supervisionados utilizados como baseline, nota-se que
o resultado médio obtido para a ResNet-50 e para o ViT tem uma diferenca
de 2.3% para o fl-score. A ResNet-50 supervisionada conseguiu alcangar um
valor de precisao mais alto e com menor desvio padrao que o ViT, porém o
recall obtido para essa rede ficou 4 pontos abaixo. Analisando as equagoes 3-2
e 3-1, nota-se que isso é um indicativo de que a RN-50 apresenta um ntimero de
falsos positivos menor que o ViT, porém um nimero maior de falsos negativos.
Para a aplicagao em questao, onde se busca avaliar a viabilidade de embarcar
esses modelos em um ROV para inferéncia em tempo real, a presenca de falsos
negativos (eventos que existem e que a rede nao detectou) é mais critica que a
presencga de falsos positivos (eventos que a rede detectou porém nao existem).
Logo, conclui-se que, em um cenério supervisionado, o ViT apresentou uma
capacidade melhor de colaborar com o trabalho dos especialistas.

Para os experimentos com o DINO, o melhor resultado obtido foi para o
experimento com o ViT-B/8 inicializado com os pesos do ImageNet fornecido
pelos autores. Nota-se uma grande distin¢ao na performance obtida por esse
modelo e a RN-50 treinada sob as mesmas condigoes, com 16.8% de diferenca
no fl-score médio medido. Logo, assim como avaliado pelos autores, o sucesso
do framework pode estar atrelado a sua utilizacdo com ViTs e nao redes CNNs
tradicionais, como ¢é o caso da RN-50. Mais experimentos seriam necesséarios
para validar essa hipotese.

Para os modelos treinados do zero, iniciando os pesos aleatoriamente,
os resultados obtidos nao foram os mais satisfatérios para o DINO ou para o
mPAWS. A RN-50 treinada do zero com o mPAWS atinge um valor de f1-score
médio abaixo do obtido pela sua correspondente supervisionada pré-treinada
no ImageNet. Ja para o DINO, o experimento com ViT-B/8 treinando do zero
nao ficou abaixo do resultado obtido com a RN-50 para esse mesmo framework,
e também ficou abaixo do seu correspondente supervisionado. Ambos resulta-
dos podem ser justificados pela diferenca de tamanho do conjunto de dados
utilizado, visto que o ImageNet contém mais de um milhdao de imagens en-
quanto o conjunto de dados de inspecoes submarinas utilizados no pré-treino
estd na casa dos milhares, sendo aproximadamente 40 vezes menor que o pri-
meiro.

Para o mPAWS, examinou-se os resultados obtidos ao inicializar os pesos
do encoder para o estagio de pré-treinamento com dois modelos diferentes,
fornecidos pelos autores. O primeiro foi pré-treinado usando 1% do conjunto
de treino do ImageNet como amostras de suporte, enquanto o segundo usa 10%
do conjunto. O maior F1-Score médio que obtivemos foi para o experimento

inicializado com o modelo treinado com o maior conjunto de suporte, o
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ImageNet 10%.

O melhor resultado obtido foi com o DINO para o modelo ViT-B/8 inici-
alizado no ImageNet, atingindo 82.8% de fl-score médio, o que corresponde a
um ganho ede 2.7% quando comparado com seu correspondete supervisionado.
J4 o maior fl-score obtido para os modelos mPAWS foi de 75.2%, que pode
ser abaixo do melhor resultado do DINO mas é superior em performance ao
seu equivalente em arquitetura para esse framework. A RN-50 treinada com o
DINO obteve uma média fe 66% de fl-score, o que é 9, 2% abaixo do resultado
obtido pelo melhor modelo mPAWS, e também fica abaixo do seu baseline
correspondente. Logo, conclui-se que para a RN-50, o framework capaz de
produzir o melhor resultado dentre os testados é o mPAWS. Isso é mais um
indicativo de que um bom resultado com o DINO pode estar subordinado a
utilizagao de ViTs, que é a arquitetura-chefe do artigo que propoe o método.

Na Tabela 5.1, nota-se a discrepancia entre o tempo de pré-treinamento
do método DINO e do método mPAWS. Comparando uma mesma arquitetura
— RN-50 — inicializada com pesos no ImageNet, rodar as 150 épocas de pré-
treino do DINO equivale a cerca de 40 vezes o tempo de pré-treino do mPAWS.
Nota-se também que o tempo de pré-treino acompanha o nimero de épocas

por experimento, conforme o esperado.

5.2
Resultados Adicionais: DINO

5.2.1
Treinando por mais épocas

Nesse experimento, buscou-se avaliar a influéncia do nimero de épocas
de pré-treinamento do ViT-B/8 treinado do zero com o framework DINO.
Para isso, o modelo obtido ao final das 300 épocas foi treinado por mais um
adicional de 150 épocas, totalizando 450 épocas de pré-treino. Na Tabela 5.2,
nota-se que o fl-score médio obtido para as 30 rodadas apresentou um aumento
de 0.1% para o modelo treinado por mais épocas, com uma queda de mesmo
valor do desvio padrao. Esse acréscimo ocorre devido a medida de precisao ter
abaixado, e o recall aumentado.

O resultado pode ser um indicativo da hipdtese de que o modelo pré-
treinado por mais épocas manteve estavel o niimero de verdadeiros positivos,
porém com um aumento de falso positivos e um decréscimo de falsos negativos.
Para a aplicagdo avaliada, um aumento de falsos positivos nao é considerado
um cenario critico pois no contexto de manutencao preventiva, é interessante

"pecar por excesso'na deteccao de eventos de interesse. Adicionalmente, um
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Tabela 5.2: Avaliando a influéncia de aumentar o nimero de épocas de pré-
treinamento para o ViT-B/8 treinado com DINO.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Método Arquitetura Inic. Pesos Epocas Tempo | Precisdo  Recall F1-Score
DINO  ViT-B/8 Aleatério 300 6d 21h | 87.6£0.3 77.1+£04 79.2+0.3
DINO  ViT-B/8 Aleatério 450 10d 7h | 87.04+04 77.74+0.4 79.3+£0.2

decréscimo de falsos negativos é interessante pois o ROV poderia acelerar com
mais certeza.

Outro aspecto importante é o tempo adicional de pré-treinamento do
modelo. Como o resultado observado nas métricas é abaixo de 1%, a aplicacao
deve avaliar se é proveitoso treinar o modelo por mais cerca de 3 dias. Logo,
pode-se concluir que aumentar o nimero de épocas de treinamento para o
DINO, quando treinado do zero, é benéfico para a performance do modelo.
Porém, em questoes praticas, o tempo de pré-treinamento adicional pode ser

um fator que contribui com a decisdo de nao estender essa etapa.

5.2.2
Desabilitando o Multi-crop

Nesse experimento, buscou-se avaliar o impacto de utilizar o data aug-
mentation conhecido como multi-crop no pré-treino dos modelos treinados com
DINO. Para os experimentos realizados com o ViT-B/8, nota-se que nao utili-
zar esse método de data augmentation prejudica o resultado final do classifica-
dor, com um decréscimo maior na métrica de recall. Por outro lado, ao remover
o multi-crop do pré-treino realizado com as redes RN-50, nota-se que a rede
apresenta um desempenho muito superior quando nao utiliza tal método, com

uma diferenga de 8.1% no fl-score obtido para as 30 rodadas (Tabela 5.3).

Tabela 5.3: Resultados obtidos sem utilizar multi-crop na etapa de pré-
treinamento com o DINO.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Arquitetura Inic. Pesos Epocas Multi-crop Tempo | Precisio  Recall F1-Score
ViT-B/8 Aleatorio 300 v 6d 21h | 87.6+0.3 77.1+04 79.2+0.3
ViT-B/8 Aleatorio 300 4d 17h | 87.2+04 75.0+0.5 77.7+0.2
ViT-B/8 ImageNet 150 v 3d 14h | 88.8 0.6 82.24+0.7 82.8+0.2
ViT-B/8 ImageNet 150 2d 11h | 88.6 £0.7 81.24+0.8 82.2+0.3
RN-50 ImageNet 150 Ve 3d8h [80.9+0.1 61.2+0.1 66.0+0.1
RN-50 ImageNet 150 2d 10h | 85.7+0.2 70.14+0.2 74.1+0.1
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No artigo que introduz o multi-crop, os autores argumentam que a utili-
zacao desse método é capaz de aumentar o desempenho do modelo enquanto
reduz o viés [72]. Porém, os experimentos realizados pelos autores sao em con-
juntos de dados nos quais as imagens apresentam certa padronizacao, sendo as
métricas principais obtidas com uma ResNet-50 no conjunto ImageNet. Con-
tudo, os resultados obtidos no problema de classificacao de imagens submarinas
para a mesma arquitetura indicam limitagoes nos beneficios que tal método é
capaz de conferir, podendo até degradar o resultado. Além dos autores de [72]
nao realizarem testes em cenarios multi-label, as classes e imagens de conjuntos
de dados benchmark apresentam complexidade menor que aplica¢és do mundo
real.

A baixa diferenca observada nos resultados do ViT-B/8 se deve ao fato
de que esses modelos usam mecanismo de atencao. Por tratarem as imagens
em sua entrada como uma sequéncia de patches, é intuitivo que tais modelos
possam se beneficiar de métodos de data augmentation que se baseiam na
extracao de patches da imagem, como é o caso do multi-crop. O mesmo nao
pode se afirmar para redes CNNs tradicionais, categoria no qual a RN-50 se
encaixa. Além do ganho em performance observado para a RN-50 ao realizar
o pré-treino sem multi-crop, ha também um ganho em tempo de otimizacao
de cerca de 1 dia. Esse mesmo ganho em tempo é observado para os modelos
treinados com o DINO, porém a queda nas métricas calculadas para estes

modelos desencoraja a avaliagao desse trade-off.

5.2.3
Diminuindo o vetor de saida

Nesse experimento, buscou-se explorar o efeito de diminuir a dimensiona-
lidade do vetor de saida produzido pela rede encoder. A Tabela 5.4 apresenta
os resultados obtidos treinando o modelo do zero com as seguintes dimensoes
de saida: 65536 (dimensao originalmente utilizada pelos autores [17]), 32768
(metade da original) e 1024. Para o experimento onde utilizamos um tamanho
de vetor correspondente a metade do proposto originalmente pelos autores,
nota-se que o resultado obtido é um pouco abaixo do que o obtido com a
dimensao original, correspondendo a uma queda de 0.5% no fl-score médio.
No entando, para o experimento utilizando o menor valor testado (1024), que
corresponde a uma dimesao 64 vezes menor que o vetor original, o resultado
obtido é o oposto, apresentando um ganho de performance de 0.5% no fl-score
médio.

O resultado obtido pode ser justificado pelo fato de que o conjunto

utilizado pelos autores em [17] é o ImageNet, que apresenta milhares de classes.
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Tabela 5.4: Avaliando a influéncia do tamanho do vetor de saida para o ViT-
B/8 treinado com DINO.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Arquitetura  Inic. Pesos Dimensao do Vetor Epocas Tempo | Precisio  Recall F1-Score
ViT-B/8 Aleatério 65536 300 6d 21h | 87.6+0.3 77.1+£04 79.24+0.3
ViT-B/8 Aleatério 32768 300 6d 15h | 87.4+0.4 76.9+0.5 7874+0.2
ViT-B/8 Aleatério 1024 300 6d 14h | 87.8 £0.3 77.6+0.3 79.7+0.2

J& o conjunto de dados do problema de classificacdo explorado na presente
dissertacao apresenta apenas 14 classes, entao o modelo parece ser capaz de
aprender representagoes mais generalizadas das caracteristicas das classes do
problema utilizando um vetor consideravelmente menor de saida.

O tempo de pré-treinamento dos experimentos apresentou uma estreita
queda ao diminuir o tamanho do vetor. Utilizando o vetor de dimensao 32768,
ha uma redugao de 6 horas; enquanto para o vetor de 1024 ha uma reducao
de 7 horas de treino. Realizando uma andlise proporcional ao tempo total
do experimento mais longo correspondente ao vetor de tamanho original (de
dimensdo 65536), ambas redugoes correspondem a menos de 5% da duragao
do pré-treino. Logo, o ganho em tempo de otimizacao ao reduzir o tamanho

do vetor de saida é irrelevante.

5.3
Resultados Adicionais: mPAWS

5.3.1
Removendo a cabeca de classificacao no pré-treino

No artigo do PAWS [16], os autores argumentam que a cabega de classi-
ficacao é incluida na arquitetura da rede apenas para fins de comparagao com
os demais modelos SOTA e que pode ser benéfico remové-la. A rede encoder
do mPAWS, assim como a do PAWS, é formada por um backbone ResNet-50,
uma cabeca de projecao e uma cabeca de classficagdo. No experimento pro-
posto, remover a cabeca de classificacao significa realizar a etapa de pré-treino
utilizando na entrada do classificador auxiliar os vetores projetados pela rede
encoder através da cabeca de projecao, sem passar por uma cabeca de classi-
ficacao que gere uma predigdo para essas entradas. Portanto, realizou-se um
experimento onde essa cabeca nao é incluida no pré-treino, e a rede foi treinada
do zero.

Ao contrario do resultado obtido pelos autores, remover a cabega de clas-

sificacao ao treinar do zero nao apresentou diferencga estatistica significativa.
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Tabela 5.5: Avaliando o impacto da utilizacao de uma cabeca de classificacao
durante a fase de pré-treinamento do mPAWS.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Arquitetura Inic. Pesos Cabeca de Classif. Tempo | Precisao  Recall F1-Score
RN-50 Aleatorio v 0d 3h30 | 84.4+04 66.8+1.1 70.6=+0.6
RN-50 Aleatorio 0d 3h30 | 84.3+0.5 66.4+0.8 70.6+0.4

Adicionalmente, nao houve reducao no tempo de pré-treinamento. Nota-se que
a precisao cai em 0.1% ao removermos a cabeca, e o recall cai 0.4%. O resultado
médio permanece o mesmo por conta da variabilidade dos resultados, visto que
no experimento sem a cabeca de classificagdo, o desvio padrao medido ficou
menor para todas as métricas. Isso pode ser um indicativo de que remover a
cabeca de classificagdo durante o pré-treino para o mPAWS pode produzir uma
rede encoder com maior capacidade de generalizagao, ja que o resultado apre-
senta menos variabilidade. Contudo, mais experimentos sao necessarios para

avaliar a rede nesse sentido.

5.3.2
Concatenando o conjunto de suporte ao conjunto principal

Nesse experimento, foi avaliado o cenario onde o conjunto rotulado
¢ também minerado como parte do conjunto principal, com seus rétulos
descartados. Isto é, nesses experimentos, o conjunto principal deixa de ser
formado apenas pelo dataset de 30000 images nao-rotuladas; sao adicionadas
a esse conjunto principal as imagens pertencentes ao conjunto de suporte
(formado pela partigao de treino dos dados rotulados), porém com seus rétulos

descartados.

Tabela 5.6: Avaliando o efeito de concatenar o conjunto de suporte ao conjunto
principal.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Arquitetura Inic. Pesos Dados Concatenados | Precisao ~ Recall F1-Score
RN-50 Aleatério 84.44+04 66.8+1.1 70.6+0.6
RN-50 Aleatério v 84.8+0.7 672408 71.5+0.3
RN-50 ImageNet, 1% 85.2+0.3 70.84+0.3 73.94+0.2
RN-50 ImageNet, 1% v 88.14+0.2 734403 77.040.2
RN-50 ImageNet, 10% 87.6+0.2 71.24+0.2 75240.1
RN-50 ImageNet, 10% v 88.5+0.3 74.34+03 77.7+0.2

Para todos os experimentos testados, realizar essa concatenacao do

conjunto de suporte ao conjunto principal melhorou o resultado. O maior
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salto de performance observado foi para o experimento realizado com a RN-50
inicializada com os pesos do pré-treino com ImageNet 1%, onde a concatenagao
conferiu um ganho de 3.1% no fl-score médio. Esse resultado positivo pode
ser justificado pela presenca das imagens de suporte no conjunto principal.
Ao realizar a entropia cruzada entre os dados rotulados e nao-rotulados, isso

provavelmente ajuda a rede no seu processo de aprendizagem.

5.3.3
Alterando o conjunto de suporte

Nesse experimento, adicionou-se a particao de validacao dos dados ro-
tulados ao conjunto de suporte utilizado na etapa de pré-treino. Na etapa de
fine-tuning do mPAWS, as parti¢des foram mantidas conforme os demais ex-
perimentos: particao de treino e particao de validagdo como seus respectivos
nomes indicam. Logo, a alteragdo aqui impactou apenas a etapa de pré-treino,

onde os dados de validacao antes nao eram introduzidos.

Tabela 5.7: Avaliando o efeito de adicionar a particnao de validagao dos dados
rotulados ao conjunto de suporte utilizado no pré-treino do mPAWS.

Pré-treinamento Resultado nos Dados de Teste
Arquitetura Inic. Pesos Conj. Suporte Precisaio ~ Recall F1-Score
RN-50 Aleatério P. de Treino 8444+04 66.8+£1.1 70.6+0.6
RN-50 Aleatério P. de Treino + Val | 83.8+1.0 66.24+1.3 70.1£0.5
RN-50 ImageNet, 1%  P. de Treino 85.2+0.3 70.8+0.3 739402
RN-50 ImageNet, 1%  P. de Treino + Val | 86.8 £0.4 69.6 +0.4 73.8+0.2
RN-50 ImageNet, 10% P. de Treino 8§7.6+02 71.2+0.2 752+0.1
RN-50 ImageNet, 10% P. de Treino + Val | 84.8 £0.2 69.74+0.3 73.1+0.2

Os resultados obtidos foram inferiores para todos as configuragoes testa-
das. Isso pode ser justificado pelo contato com os dados de validacao na etapa
de pré-treinamento ter gerado um possivel sobreajuste da rede encoder a esses
dados. Contudo, nota-se um pequeno ganho apenas na métrica de precisao do
experimento realizado com o modelo inicializado com os pesos no ImageNet
1%. Esse ganho é compensado pela queda de 1.2% no recall, conferindo a rede
um resultado inferior ao obtido com a configuragdo padrao do conjunto de

suporte.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi explorado o problema de classificacdo multi-label de
imagens de inspe¢dao submarina. Para tal, foram utilizados dados de imagens
extraidos de videos de inspec¢oes submarinas reais, pertencentes a uma empresa
grande do setor. A aplicacdo constitui um problema desafiador para ser
solucionado a partir de modelos tradicionais supervisionados, visto que dados
rotulados sao escassos e tais modelos tém performance altamente dependentes
de um grande conjunto de dados. Portanto, o foco do presente trabalho foi
explorar modelos que sejam menos subordinados a disponibilidade de um
grande conjunto de dados rotulado.

Duas abordagens diferentes foram testadas: o framework proposto
mPAWS, que modifica 0 método semi-supervisionado PAWS (originalmente
multi-classe) de forma a permitir o processamento de dados multi-label; e o
DINO, um método auto-supervisionado de pré-treino. Os modelos obtidos ao
final do pré-treino foram avaliados a partir da utilizacao destes como extratores
de features no treinamento de um classificador simples, formado por apenas
uma camada densa e uma funcao sigmoidal. Para comparacao, foram reali-
zados experimentos baseline com arquiteturas equivalentes as recomendadas
pelos autores, treinadas de modo completamente supervisionado no conjunto
de dados ImageNet.

Dentre os modelos semi e auto-supervisionado testados com a arquitetura
ResNet-50, o resultado mais interessante obtido foi conferido ao mPAWS, inici-
alizado com os pesos do modelo com o pré-treino também no ImageNet, usando
apenas 10% dos rotulos do ImageNet como conjunto de suporte, atingindo um
f1-score médio de 75.2%. Ja resultado obtido para a ResNet-50 com o modelo
supervisionado nao foi superado pelos frameworks testados — um fl-score de
77.8%. Porém, é importante ressaltar que a tarefa supervisionada constitui um
desafio muito menor para o modelo. Os modelos supervisionados utilizados
como baseline foram treinados em todo o conjunto do ImageNet, o qual apre-
senta mais de um milhao de imagens rotuladas por especialistas, enquanto os
modelos propostos, semi e auto-supervisionados, tiveram acesso a no maximo
10% dos rétulos (para o caso do mPAWS, que é semi-supervisionado) ou a

nenhum desses rétulos (para o DINO, auto-supervisionado), o que constitui
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um problema mais laborioso. A ResNet-50 treinada com o DINO apresentou o
pior resultado médio para essa arquitetura, o que indica que um bom resultado
com esse framework pode estar atrelado a arquitetura ViT.

O melhor resultado obtido para a arquitetura ViT-B/8 foi com o DINO,
atingindo um fl-score médio de 82.8%, ultrapassando o modelo baseline
supervisionado em 2.7%. O modelo ViT nao foi testado no framework mPAWS.
Vale ressaltar que os melhores modelos obtidos para o DINO e para mPAWS
(o DINO com o ViT e o mPAWS com a ResNet-50) apresentaram diferenga
em precisao de 1.2%, porém o treinado com o mPAWS apresentou um recall
bem inferior.

Os resultados obtidos indicaram a viabilidade do uso de tais modelos
para resolver o de classificagdo de imagens de inspegoes submarinas em dutos
flexiveis. Os modelos treinados estao a disposicao da empresa, podendo ser
embarcados no ROV ou na plataforma e, assim, auxiliar os especialistas
no processo de identificacdo de possiveis eventos danosos aos equipamentos
submarinos. Um estudo preliminar dos resultados aqui apresentados esta
sendo enviado para publicacao, preservando a privacidade dos dados, de forma
que terceiros possam realizar as mesmas adaptagoes nos frameworks testados
visando diferentes aplicagoes do mundo real.

Uma outra contribuicao do trabalho diz respeito a pesquisa no cenario
da adaptacao de métodos multi-classe semi e auto-supervisionados a cenarios
multi-label do mundo real. Isso é altamente relevante pois, em grandes em-
presas, usualmente tem-se disponivel um grande conjunto de dados, porém
esses dados nao costumam apresentar rotulos em sua totalidade. Logo, os fra-
meworks propostos podem ser utilizados em tais cenarios, pois demonstraram
ser capazes de resolver problemas de classificacao auxiliando o trabalho de
especialistas.

Como uma proposta para trabalho futuro, pode-se expandir os conjuntos
adicionando mais imagens rotuladas e nao-rotuladas (que ja estao disponiveis
em nosso banco de dados privado). Isso pode render melhores resultados para
os modelos treinados com o mPAWS proposto, pois ao adicionar mais amostras
rotuladas também podemos expandir o conjunto de suporte, o que parece
ter um impacto significativo na performance dos modelos. Adicionalmente,
aumentar o conjunto de dados parece melhorar muito o desempenho de grandes
modelos ViT.

Adicionalmente, para o mPAWS, pode-se ampliar o estudo para testar
outras arquiteturas. Os experimentos aqui apresentados limitaram-se a utiliza-
¢do de uma ResNet-50, porém é possivel avaliar a performance do framework

proposto com outras redes convolucionais e também com o ViT. Ainda no
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contexto de arquiteturas, é possivel explorar o efeito de modificagoes em ar-
quiteturas existentes na literatura para a aplicacao em questao.

J& para o DINO, melhorias podem ser implementadas na etapa de pré-
treino, principalmente no que diz respeito a pretext task. Nessa etapa, o
aprendizado de atributos é baseado em métodos de data augmentation, com
destaque para o multi-crop. Logo, é possivel explorar uma diversidade de

combinagoes de data augmentation, e também propor novos métodos.
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