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Abstract. Castor bean plants have applications in multiple industries but can
become a weed in several crops. Manual identification and control are unfea-
sible in large plantations. Using machine learning models can make the iden-
tification process efficient and accurate. Still, it is necessary to label a large
amount of data, which is laborious and inefficient since many of the images are
similar and do not improve model training. Active learning allows labeling only
data that positively impacts model performance, which can match or surpass
the performance of a model trained on the entire set, with significantly less data
labeling effort. In this work, we test an active learning method that uses self-
supervised pretext tasks to separate the data that must be labeled. The models
trained with the pretext tasks presented a decrease in the recall relative to the
reference model, which has 68%. We also trained a pseudo task that creates bat-
ches with the ideal distribution. The pseudo task’s classifier obtained a recall of
86%, while being trained in less than 1% of the dataset.

Resumo. A mamona tem aplicacoes em miiltiplas indiistrias, mas pode se tor-
nar uma planta daninha em diversas culturas. A identificagcdo e controle manual
sdo invidveis em grandes plantagées. O emprego de modelos de aprendizado de
mdquina pode tornar o processo de identificacdo eficiente e preciso, porém é
necessdrio rotular uma grande quantidade de dados, o que ¢é trabalhoso e ine-
ficiente, visto que muitas das imagens sdo similares e ndo melhoram o treina-
mento dos modelos. Active learning permite a rotulacdo apenas de dados que
impactam positivamente o desempenho do modelo, que pode se igualar ou supe-
rar o desempenho de um modelo treinado no conjunto inteiro, com um esforco
significativamente menor na rotulagcdo dos dados. Neste trabalho, testamos um
método de active learning que utiliza tarefas auxiliares auto supervisionadas
para separar os dados que devem ser rotulados. Os modelos treinados com as
tarefas auxiliares apresentaram diminui¢do na revocagdo em relagcdo ao modelo
de referéncia, que obteve 68%. Também treinamos uma pseudo tarefa, que gera
os batches com a distribuicdo ideal. O classificador da pseudo tarefa obteve
uma revocagdo de 86%, sendo treinado em menos de 1% do conjunto de dados.

1. Introducao

Ricinus communis, conhecida no Brasil como mamona, é uma planta tropical com
aplicacdes em diversos setores da industria. O principal subproduto da mamona é o
6leo extraido de suas sementes, sendo algumas de suas aplicacdes a producdo de bi-
ocombustivel e utilizacdo pelas induastrias de farmacéutica, cosmética, quimica, ali-
menticia e téxtil [Candido et al. 2008] [Saadaoui et al. 2017]. Alguns dos subprodutos



do processo de extragdo do 6leo de mamona podem ser utilizados como adubo organico
[LIMA et al. 2008].

Apesar de seus usos, a mamona pode se tornar uma planta daninha em diversas
culturas agricolas. A mamona pode crescer agressivamente em uma variedade de am-
bientes, competindo com as culturas por recursos essenciais como dgua, nutrientes, luz
e espaco. Seu rapido crescimento e folhagem densa podem privar a cultura de luz so-
lar, levando a reducdo da fotossintese e subsequentemente ao declinio na producio da
mesma. Os frutos da mamona eclodem quando expostos ao sol, lancando sementes a
longas distancia. Uma das principais culturas afetadas pela presenca de mamonas € a
cana-de-acucar [Zera et al. 2011].

O impacto econdmico da infestacio de mamonas € considerdvel e nio se re-
duz apenas a produtividade das culturas, mas também aumenta o custo da producdo
agricola devido a necessidade do emprego de praticas adicionais para seu controle, como
a utilizacdo de herbicidas. Além disso, a mamona apresenta principios toxicos para huma-
nos e diversas espécies de animais em suas folhas e sementes, que podem ser letais quando

consumidas [da Silva Fonseca and Soto-Blanco 2014][de Oliveira and Felizari 2011].

A deteccao de plantas daninhas € fundamental para manter uma producao agricola
sustentdvel. Com a deteccdo de daninhas é possivel determinar o melhor curso de acdo
para seu controle, prevenindo que elas se estabelecam e se espalhem. Os métodos tradi-
cionais de deteccao de ervas daninhas, como a identificacdo visual feita por individuos
no campo, sd@o normalmente demorados, trabalhosos, e muitas vezes ineficazes em areas
extensas [Costa et al. 2018].

A incorporagdo de sistemas de detec¢do automatizados pode melhorar significati-
vamente a eficiéncia e a precisao da identificacao de infestacoes de mamonas. Sistemas
de detec¢ao podem ser embarcados em tratores, e quando pareados a ferramentas para
remocado das daninhas, possibilitam o manejo em tempo real [Costa et al. 2018]. Com o
emprego de drones equipados com cameras de alta resolucdo é possivel cobrir grandes
areas, aplicando algoritmos de visdo computacional para realizar a deteccdo eficiente-
mente.

Algoritmos de visdo computacional pura podem ndo apresentar bom desempe-
nho na detec¢do de mamonas em certos cendrios, como regides com alta concentra¢ao
de plantas, onde a cultura e a planta daninha estdo muito proximas, ou at¢ mesmo di-
ferentes tamanhos de plantas. Esses algoritmos podem também variar em desempe-
nho em diferentes condi¢des de iluminacdo. O emprego de algoritmos de aprendizado
de méquina abre novos caminhos para enfrentar os desafios da tarefa [Ferreira 2017] e
[Oda and Castro Neto 2023]. Esses algoritmos sdo treinados em conjuntos de dados ro-
tulados para reconhecer as caracteristicas unicas das mamonas, como formato da folha,
padrao de crescimento e coloragao.

A rotulagdo desses dados entretanto apresenta novos desafios, que afetam a vanta-
gem desse método em detrimento dos demais, até mesmo da deteccao manual. O primeiro
deles esta relacionado a drea coberta pela cultura. Em um tnico voo € possivel capturar
dezenas milhares de imagens, o que torna o processo de rotulacdo demorado. O segundo
estd no custo computacional e tempo necessdrio para o treinamento de um modelo de
aprendizado de méaquina em um grande conjunto de dados. E necessdrio encontrar um



balanco entre a quantidade de imagens e a precisao desejada, o que torna esse o problema
de selecionar as imagens que agregam o maior aumento de desempenho ao modelo.

O primeiro desafio pode ser parcialmente solucionado com model-assisted labe-
ling, que consiste em treinar modelos de aprendizado de méquina para automaticamente
rotular dados. Assim, é possivel rotular apenas o subconjunto do conjunto de dados usado
para treinar o modelo de rotulacdo. [Pham et al. 2024] aplica model-assisted labeling para
a criacdo de um extenso conjunto de dados para detec¢do de dguas vivas. O segundo
desafio no entanto demanda uma solucao mais sofisticada, visto que em um paradigma
tradicional de aprendizado de maquina ndo é possivel saber se um subconjunto de dados
agrega ao desempenho do modelo sem antes rotuld-lo e alimenta-lo ao modelo, criando
assim uma dependéncia circular. Esse problema pode ser contornado através da utilizagao
de active learning (AL).

Active learning € uma ramificacdo do aprendizado de maquina em que o algo-
ritmo seleciona iterativamente as amostras mais informativas do conjunto de dados para
rotulagem [Settles 2009]. Com o emprego de AL, é possivel obter-se um desempenho
similar ou até mesmo superior ao do modelo treinado no conjunto de dados inteiro, em
um subconjunto substancialmente menor, assim reduzindo o tempo e os recursos com-
putacionais necessdrio para o treinamento. [Yi et al. 2022] propde uma abordagem auto
supervisionada, que utiliza tarefas auxiliares para determinar o “grau de dificuldade”de
uma imagem, € por conseguinte seu impacto no desempenho do modelo.

Apesar dos beneficios da utilizacdo de AL, a literatura sobre sua aplicacdo a
identificacdo de plantas daninhas € escassa. Assim, o presente trabalho ajuda a preen-
cher essa lacuna e aplica AL a deteccdo de mamonas em plantagdes de cana-de-agucar.

O método utilizado foi proposto por [Yi et al. 2022] e aplica tarefas auxiliares a
separacdo de dados relevantes para o treinamento dos modelos. O método foi escolhido
pelos resultados obtidos pelos autores no trabalho original, que superam os resultados dos
demais métodos de AL disponiveis na literatura. Testamos multiplos 4 tarefas auxiliares
para a amostragem dos dados, e uma pseudo tarefa que realiza uma amostragem ideal.
Os resultados dos classificadores treinados com AL foram comparados a um classificador
treinado sem AL no conjunto de dados inteiro.

As tarefas testadas ndo se adaptaram ao conjunto de dados e seus respectivos clas-
sificadores tiveram uma revocacao inferior a do classificador base, que teve a revocagdo
média de 68%. Isso indica que os classificadores baseados nas tarefas auxiliares falharam
em identificar um nimero maior de mamonas do conjunto de dados. A pseudo tarefa, no
entanto, teve revocacdo média de 86%, sinalizando a importancia de uma boa distribui¢ao
de mamonas nos dados amostrados pelas tarefas. O classificador baseado na pseudo tarefa
obteve o maior desempenho dos testes realizados, sendo treinado em menos de 1% das
imagens do conjunto de dados.

2. Revisao de Literatura

2.1. Deteccao de Plantas Daninhas

A deteccdo automdtica de plantas daninhas consiste em duas tarefas principais: extrair
as caracteristicas que descrevem uma planta e determinar se o objeto identificado € uma



planta daninha ou ndo. Efetivamente, os métodos diferem na forma como essas tarefas
sdo executadas.

As caracteristicas utilizadas na identificacao de plantas podem ser visuais, como
cor e formato, bem como espaciais, como a altura e densidade da planta.

Na etapa de classificagdo da planta, os métodos variam em complexidade e
eficiéncia. Algoritmos de visdo computacional e algoritmos tradicionais de aprendizado
de maquina criaram a fundacdo para detec¢do automatica de objetos. No entanto, os
avancos em hardware, especialmente em GPUs, na ultima década possibilitaram o trei-
namento de modelos de aprendizado profundo cada vez maiores e mais precisos. Esses
modelos atualmente compdem o estado da arte em deteccdo automética de objetos, em-
bora algoritmos tradicionais ainda sejam amplamente utilizados.

O método empregado no trabalho de [Molina-Villa et al. 2016] envolve o uso de
técnicas de filtragem de imagens RGB para a deteccdo de plantas daninhas em meio a cul-
tura. Essas operacdes reduzem as caracteristicas visuais das imagens em um subconjunto
de caracteristicas mais significativas. Inicialmente, o algoritmo filtra aos objetos na ima-
gem por cor e formato, removendo quaisquer objetos que nao facam parte da vegetacdo. A
imagem resultante é entdo convertida em uma imagem bindria, em que os pixels brancos
correspondem a vegetacdo. Por fim, os objetos sdo classificados como parte da cultura ou
plantas daninhas de acordo com sua area em pixels.

Similarmente, [Perez et al. 2000] utiliza andlise de cores e formato de objetos para
deteccao de plantas daninhas a partir de imagens RGB. O método proposto utiliza his-
togramas de imagem e um processo de refinamento baseado em imagens bindrias para
segmentar as plantas. O resultado da segmentacao € alimentado ao processo de andlise do
formato das plantas, que utiliza uma regra de Bayes e K-Nearest Neighbors (KNN) para
a identificacao das plantas daninhas.

Os experimentos realizados por [Chen et al. 2020] demonstram a eficiéncia de
um método baseado fusdo caracteristicas visuais e Support Vector Machines (SVMs) na
detec¢ao de mudas de milho e plantas daninhas. O trabalho de [Aparna and Radha 2019]
também emprega SVMs na classificacdo de plantas daninhas. O método descrito pelos
autores utiliza um modelo de aten¢do visual para identificar regides salientes nas ima-
gens, candidatas a presenc¢a de daninhas. As regides sdo alimentadas para uma SVM que
determina se a regido contém ou ndo daninhas.

E possivel ainda o emprego de sensores multiespectrais no processo de captura
dos dados. Esses sensores capturam imagens em diferentes comprimentos de onda do
espectro eletromagnético. Esses sensores constituem imagens com multiplos canais de
cor, além dos tradicionais canais RGB. Isso permite estimar uma assinatura tinica de cor
para uma espécie de planta.

[Wang et al. 2001] projetou um sensor espectral, capaz de detectar diferentes va-
riedades de plantas daninhas em campos de trigo. O sensor apresentou uma alta precisao
na deteccdo de daninhas, embora a presenga de sombras impacte significantemente os
resultados.

Em sua pesquisa, [Linetal. 2017] utiliza imagens multi espectrais de alta
resolucao para analisar caracteristicas de plantas de milho e diferentes espécies de plantas



daninhas. Apds a captura dos dados e segmentagdo das caracteristicas visuais, 0s autores
utilizam arvores de decisdo para identificar as plantas daninhas.

Caracteristicas espaciais das plantas permitem distigui-las pela forma como elas
ocupam o espaco. [Anddjar et al. 2012] utiliza sensores ultrassonicos de distancia para
deteccao de plantas daninhas a partir da diferenca de altura entre as plantas. De acordo
com o0s autores, o sistema tem um bom desempenho na detec¢do de daninhas no estagio
inicial de crescimento da cultura. Apds esse estagio, as daninhas podem ser ocludidas pela
cultura. [Shahbazi et al. 2021] propoe a aplicagdo de LiDAR na deteccao. O processo
também utiliza a diferenca de altura entre as daninhas e a cultura para a deteccao.

Técnicas de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais (CNN),
tem se mostrado uma solucdo vidvel para a detec¢@o de plantas daninhas. CNNs tendem
a menos sensiveis a fatores como iluminacdo e oclusdo, tornando-as a melhor alternativa
em diversos casos.

Modelos altamente especializados podem ser construidos usando aprendizado de
maquina profundo, permitindo a adaptacdo da arquitetura as necessidades do dominio do
problema. [Punithavathi et al. 2023] propde um método especializado que utiliza uma
Faster RCNN para a deteccdo de plantas e uma Extreme Learning Machine (ELM) para
classificar entre daninha e cultura.

Algoritmos de aprendizado profundo tem um alto custo computacional e de tempo
para serem treinados, mas sao eficientes durante a etapa de inferéncia, o que permite
sua integracdo a sistemas embarcados, para atuacdo em tempo real no manejo de plantas
daninhas. O trabalho desenvolvido por [Tummapudi et al. 2023] integra a classificacao
de plantas a um braco robético, que atua na remog¢ao das daninhas detectadas.

2.2. Active Learning

Active learning permite amostrar dados em conjuntos de dados nao rotulados de maneira
informada, selecionando dados mais significativos para o processo de tempo. Isso per-
mite que aplicacdes com grandes quantidades de dados e/ou baixa disponibilidade de
rotuladores obtenham o maior desempenho com o menor nimero de dados e logo, o mais
baixo custo de rotulagdo. [Zhao et al. 2020] aplica AL ao treinamento de algoritmos de
Neural Machine Translation (NMT), que traduzem diretamente texto de um idioma para
outro, com base em palavras comuns em sentengas. O algoritmo demanda uma grande
quantidade de dados textuais, e consequentemente muito esforco humano. Ao aplicar AL
ao treinamento do modelo, os autores superaram o desempenho do modelo usado como
referéncia, com apenas 20

Quando amostrando dados para treinar um modelo de aprendizado de maquina, as
amostras podem acabar sendo atrelados ao modelo em si. Isso torna os dados amostrados
enviesados e dificulta a utilizagcdo dos mesmos para treinar modelos no futuro. O tra-
balho desenvolvido por [Katragadda et al. 2022] tenta resolver esse problema propondo
métodos de amostragem com foco nos dados, ao invés do modelo final. Além disso, os
autores argumentam sobre a necessidade de se amostrar dados ndo apenas informativos
para o modelo utilizado atualmente, mas que possam agregar ao desempenho de modelos
utilizados futuramente.

O trabalho de [Cacciarelli and Kulahci 2023] revisa a literatura de AL aplicado
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Figura 1. Fluxo dos experimentos

a problemas que envolvem fluxo continuo de dados. Os autores separam algoritmos de
AL em duas categorias: baseado em conjuntos estaticos e baseados em fluxo de dados,
sendo conjuntos estaticos amostrados uma vez de um conjunto de dados ndo rotulados
fixos, enquanto métodos baseados em fluxo recebem dados constantemente de um fluxo
de dados em tempo real. O trabalho apresenta diversos exemplos de sistemas em tempo
real, treinados com AL.

Além disso, as técnicas de AL foram aplicadas com sucesso em diversos dominios,
como o treinamento de modelos de classificacdo para modulacdo e classificacdo de si-
nais [Bhargava et al. 2022], processamento de texto da drea da saude para determinar a
condi¢do médica de paciente [Ferreira et al. 2021] e criacdo de dados sintéticos para testar
algoritmos de dire¢dao autonoma [Meinke 2021].

3. Materiais e Metodologia

O fluxo de realizacdo deste trabalho esté representado na figura 1.

3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € composto por imagens aéreas de plantacdes
de cana-de-agucar com a presenca de mamonas. Esses dados foram capturados em vérias
plantacdes em todo o Brasil utilizando diferentes modelos de drones, garantindo uma
ampla cobertura e diversidade de condi¢des de plantio. As ortoimagens das plantacdes
foram geradas com uma GSD (Ground Sampling Distance) de aproximadamente 3 cm,
0 que proporciona um alto nivel de detalhe e precisdo nas imagens capturadas. Essa alta
resolucdo é essencial para a identificacdo precisa das mamonas e outras caracteristicas
relevantes das plantagdes.

Inicialmente as imagens foram capturadas e as mamonas foram rotuladas manu-
almente por um especialista desenhando um poligono que contorna seu formato aproxi-
mado. Para a tarefa de classificac@o, dividimos as ortoimagens em patches de dimensao
32x32 pixels. Estas sdo as mesmas dimensdes usadas no trabalho original. Dessa forma,
para cada imagem no conjunto de dados, checamos se a imagem de anotagdo correspon-
dente contém pixels de mamonas, € em caso positivo, associamos essa classe a imagem.
A Figura 2 mostra um par de imagem RGB e imagem de anotacao. Tendo em vista que as



imagens sao recortes de uma imagem maior, € possivel que apenas uma parte pequena de
uma mamona esteja contida na imagem. Para evitar que essa imagem seja rotulada como
mamona, atribuimos o rétulo apenas a imagens em que o objeto ocupe mais de 10% dos
pixels. As imagens com menos de 10% de pixels de mamonas sao descartadas.

Figura 2. Imagem resultante da segmentacao de mamonas (esquerda) e imagem
RGB correspondente (direita)

O conjunto de dados resultante do processo de divisdo mencionado acima contém
um total 1.633.744 imagens, sendo 48.156 imagens rotuladas como mamonas e 1.585.588
rotuladas com fundo. Os dados foram divididos de forma estratificada em conjuntos de
treino e valida¢do, com uma propor¢ao de 90% dos dados de cada classe alocados para
treino e 10% para validagao.

3.2. Método Utilizado

O método utilizado como base para esse trabalho foi proposto por [Y1 et al. 2022]. O ob-
jetivo do trabalho é maximizar o desempenho das tarefas de classificagao e segmentagao
segmentacdo semantica aplicando AL. Essas tarefas sao referidas como tarefa principal e
sdo treinadas em ciclos com AL. A cada ciclo, a tarefa principal amostra sem reposicao
as imagens mais desafiadoras do conjunto de dados nao rotulados e as encaminha para o
ordculo para rotulagem. O ordculo € uma abstragdo de um rotulador de imagens, podendo
ser um modelo para rotulagem automética ou um rotulador humano. As imagens sdo adi-
cionadas ao conjunto de dados rotulados e usadas para treinar a tarefa principal. Ao final
do treinamento, as métricas da tarefa principal sdo calculadas e o ciclo é repetido. O fluxo
de funcionamento do algoritmo € descrito na imagem 3.

Para determinar quais imagens s@o desafiadoras e devem ser escolhidas, os autores
utilizam tarefas auxiliares, que sdo modelos auto supervisionados treinados no conjunto
de dados nao rotulado, antes dos ciclos de AL. Na etapa de teste da tarefa auxiliar, o
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Figura 3. Fluxo de funcionamento do algoritmo. Adaptado do artigo original



Processador RAM (GB) | GPU SO CUDA
AMD Ryzen 9 5940X | 128 2x RTX 3080 | Ubuntu 22.04.3 LTS | 12.0
AMD EPYC 7551P 64 1x RTX 3070 | Ubuntu 22.04.3 LTS | 12.1
AMD EPYC 7453 32 1x RTX 3080 | Ubuntu 22.04.3 LTS | 12.1

Tabela 1. Hardware utilizado nos experimentos

conjunto de dados ndo rotulados inteiro é usado novamente e a tarefa calcula a loss de
cada imagem, denotando seu grau de dificuldade.

As tarefas auxiliares escolhidas pelos autores sdo a estimac¢do de rotagdo de uma
imagem, solucdo de quebra cabeca com pedacos de uma imagem, coloriza¢dao de imagens
preto-e-branco e uma rede SimSiam. As tarefas auxiliares ndo sdo necessariamente re-
lacionadas a tarefa principal em seu escopo, visto que nenhuma das tarefas mencionadas
€ intrinsecamente relacionada com classificagdo e segmentacdo. No entanto, os autores
estimam uma alta correlagdo entre as losses das tarefas auxiliares e da tarefa principal, em
diferentes conjuntos de dados, demonstrando assim que o desempenho da tarefa auxiliar
esta relacionada ao da tarefa principal e a dificuldade de uma imagem indica seu potencial
ganho de informagao.

As imagens sao ordenadas em ordem decrescente de acordo com sua loss e di-
vididas em batches. A ordenacdo dos dados auxilia na selecio de dados desafiadores,
enquanto a separacdo em batches distribui os dados de diferentes classes, auxiliando na
representatividade da amostragem.

Assim, a cada ciclo de AL, a tarefa principal escolhe as primeiras imagens de um
batch para utilizar em seu treinamento e o processo de criacdo dos batches garante que as
imagens escolhidas foram as mais desafiadoras de acordo com a tarefa auxiliar. O nimero
maximo de ciclos de treinamento corresponde a quantidade de batches e a tarefa principal
pode ser treinada até todos os ciclos serem realizados ou até as curvas de treinamento se
estabilizarem.

3.3. Protocolo Experimental

Para a elaboracio do presente trabalho realizamos 5 experimentos. Todo o codigo foi es-
crito em Python, com a utilizag¢do da biblioteca PyTorch para o treinamento dos modelos.
Os experimentos foram realizados em trés computadores diferentes, com as configuracdes
contidas na tabela 1.

Os experimentos que utilizam AL foram iniciados com 250 imagens, amostra-
das do primeiro batch, e tiveram um incremento de 250 imagens dos demais batches
ao conjunto de dados rotulados a cada ciclo de treinamento. Um ciclo corresponde ao
treinamento da tarefa principal por 200 épocas. As tarefas auxiliares geram batches de
500 imagens, para seres usadas no treinamento da tarefa principal, totalizando 2940 bat-
ches. Devido ao tempo necesséario por ciclo de treinamento e a estabilizagdo das curvas,
o treinamento da tarefa principal foi interrompido antes do ultimo batch, em todos os
experimentos com AL.

Para o primeiro experimento, foi treinada uma rede de classificacdo de imagens no
conjunto de dados inteiro. O intuito desse experimento foi definir um desempenho base
para determinar se os experimentos com AL apresentam algum ganho. O treinamento foi



realizado por 200 épocas e utilizou uma ResNetl8 pré treinada como backbone. Todos
os modelos de classificacdo de imagens utilizados nos experimentos t€m como backbone
uma ResNet18.

No segundo experimento, treinamos a tarefa principal em ciclos, similarmente aos
experimentos com AL, com dados amostrados de maneira aleatéria. Tanto as imagens
iniciais quanto o incremento do conjunto de dados rotulados a cada ciclo foram amostra-
das aleatoriamente sem reposi¢do do conjunto de dados ndo rotulados. O intuito desse
experimento foi definir um desempenho base para a tarefa principal, quando treinada com
dados da tarefa auxiliar.

O terceiro experimento faz uso de AL com uma rede de predi¢do de rotacdo como
tarefa auxiliar. Essa tarefa € auto supervisionada e consiste na aplicacao de uma rotac¢ao
aleatdria a uma imagem. As possiveis rotacdes sao 0 graus (nenhuma rotacao), 90, 180
e 270 graus. A imagem e o rétulo da rotacdo sdo entdo alimentados a uma rede de
classificacdo, que tenta predizer a rotacdo da imagem. Todo o conjunto de dados ndo
rotulados € usado no treinamento desse modelo, que € testado nesses mesmos dados, ar-
mazenando a loss de cada uma das imagens. Como mencionado na se¢do anterior, as
imagens sao ordenadas pela loss e divididas em batches, antes de serem usadas no treina-
mento da tarefa principal.

No primeiro ciclo de AL, a tarefa principal amostra os dados do primeiro batch
uniformemente. Nos ciclos subsequentes, as primeiras 250 imagens do batch sdo amos-
tradas e usadas no treinamento da tarefa principal.

O quarto experimento consiste de uma tarefa auto supervisionada de coloriza¢ao
de imagens. A imagem de entrada € convertida para grayscale e passada para a rede de
colorizagdo, juntamente com a imagem original como rétulo. A rede estima a cor de cada
pixel e compara a imagem resultante do processo com a label, usando Mean Squared
Error (MSE). Diferentemente dos modelos de classificagdo, o modelo de colorizaciao
utiliza uma arquitetura especifica para o problema.

Além das tarefas mencionadas, testamos a resolucao de quebra-cabecas como um
tarefa auxiliar. A tarefa consiste em dividir cada imagem do conjunto de dados nao
rotulados em quatro pecas, embaralhar as pecas de acordo com uma de suas possiveis
permutacgdes e alimentd-las para uma rede de classificacdo de imagens, que deve tentar
determinar a ordem correta. No entanto, a rede de classificacdo ndo convergiu, tendo o
desempenho equivalente a uma escolha aleatoria. Acreditamos que isso se deva a perda
de informacdo. As imagens com dimensao 32x32 pixels sdo divididas em quatro imagens
com dimensdo 16x16. Para serem passadas pela rede, as imagens precisar ser redimen-
sionadas de volta para 32x32, o tamanho minimo da entrada de uma ResNetl8. Visto
que as mamonas ndo t€ém um contorno distinto como os objetos de interesse em conjun-
tos de dados sintéticos como o CIFAR10, pode ser que a informacdo na imagem apds
redimensionamento e convolu¢des ndo seja suficiente para que a rede aprenda.

Para o dltimo experimento, utilizamos uma pseudo tarefa, que simula uma tarefa
auxiliar ideal, que se sobressaisse para imagens de mamonas e criasse batches com alta
concentracdo de imagens da classe. Para isso, criamos manualmente batches com 100
imagens de mamonas e 400 imagens de fundo. Criamos batches apenas com imagens do
fundo apds esgotar as imagens de mamonas. Os batches foram entdo utilizados normal-
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mente no treino do classificador com AL.

4. Resultados e Discussao

4.1. Analise Quantitativa

As métricas de teste para o classificador de referéncia e os classificadores treinados com
base nas tarefas auxiliares sdo apresentadas nas Tabelas 2 e 3. Alguns dos modelos apre-
sentaram instabilidade durante o treinamento, entdo dividimos as métricas em duas tabe-
las, com o intuito de obter uma analise mais detalhada. A tabela 2 contém as métricas ao
fim do treinamento, enquanto a tabela 3 contém a média das métricas de todos os ciclos
de treino. Na tabela 3, a média das métricas da referéncia correspondem as épocas, € ndo
aos ciclos, visto que a referéncia foi treinada apenas uma vez.

As equagoes 1, 2, 3 e 4 formulam as métricas discutidas neste trabalho. VP re-
presenta a quantidade de imagens de mamonas classificadas corretamente, ou verdadeiro
positivos, VN representa a quantidade de imagens de fundo classificadas corretamente,
ou verdadeiro negativos, FP representa a quantidade de imagens de fundo classificadas
como mamonas, ou falso positivos e FN representa a quantidade de imagens de mamonas
classificadas como fundo, ou falso negativos.

Dado o desbalanceamento de classes, se 0 modelo sempre predizer a classe das
imagens como sendo plano de fundo, a acuricia (equacgao 1), que define a taxa de acerto
em relacdo a todas as predicoes feitas, é de aproximadamente 97%. Dessa forma, uma
métrica que combine ambas as predi¢des para mamonas e plano de fundo ndo fornece
informacdes relevantes sobre as mamonas. Por essa razdo, as tabelas contém apenas as
métricas da classe mamona. Para analisar os resultados, utilizamos as métricas precisao
(equacdo 2) e a revocagao (equagao 3). Calculamos também o F1 score (equacdo 4),
utilizado apenas como um meio de estimar o balanco entre a precisao e a revocacao.

Idealmente, a tarefa auxiliar utilizada na criagc@o dos batches para treinamento com
active learning deveria ter um desempenho superior para imagens de uma das classes. A



Precisdio Revocacdo FI1 score
Referéncia 0.80 0.93 0.86
Amostragem Aleatéria | 0.92 0.79 0.85
Rotacao 0.93 0.70 0.80
Colorizagao 0.93 0.48 0.63
Tarefa Genérica 0.79 0.92 0.85

Tabela 2. Precisao, revocacao e F1 score ao fim do treinamento

Precisao Revocacdo  F1 score No. de ciclos
Referéncia 0.81 £0.18 0.68+0.19 0.704+0.15 *200 épocas
Amostragem Aleatéria | 0.89 +0.13 0.60 £0.18 0.71£0.17 74
Rotacdo 0.88£0.09 0.59+0.10 0.70+0.09 74
Colorizagao 0.71£0.23 0.39£0.07 0.49+0.11 67
Tarefa Genérica 0.66 £0.15 0.86£0.07 0.74+0.13 42

Tabela 3. Precisao, revocacao e F1 score médios ao longo dos ciclos de treino

tarefa de rotacdo se sobressai em imagens com linhas e formas que parecam desloca-
das quando a imagem € rotacionada. No conjunto de dados utilizado nesse trabalho, as
rotacdes testadas podem ocorrer naturalmente, visto que as plantas ndo siao objetos orien-
tados. Isso faz com que a loss das imagens seja similar para todo o conjunto de dados,
de forma que os batches sdo efetivamente criados com imagens aleatdrias. Isso pode ser
observado na tabela 4.

A colorizagdo teve o pior desempenho geral, embora seja a tarefa ndo artificial
com a maior concentracdo de mamonas por batch, indicando que as caracteristicas das
imagens selecionadas ndo ajudam o modelo a aprender a detectar as mamonas.

A amostragem aleatdria e a tarefa de rotacao apresentaram uma precisao de apro-
ximadamente 90%, superando a referéncia e as demais tarefas. Isso indica que, das ima-
gens classificadas como mamona, 90% de fato contém mamonas.

Entretanto, a revocagdo de ambas as tarefas € superior apenas a da colorizagdo. A
revocacdo indica quantas das mamonas no conjunto de dados a tarefa principal foi capaz
de identificar. Os frutos de mamonas podem lancar sementes a uma longa distancia,
portanto, uma unica mamona ndo removida pode causar uma nova infestacdo, tornando
crucial a remog¢ao do maior nimero possivel de mamonas na plantagdo. Por esse motivo,
a revocagao € mais significativa que a precisao na detec¢do de mamonas. A referéncia e a
tarefa genérica tiveram uma revocagado superior as demais tarefas.

O classificador baseado na tarefa genérica teve o melhor desempenho com base

Mamonas Background
Amostragem Aleatoria | 7.68 & 2.64  242.32 £ 2.64
Rotagdo 8.49 +3.55  241.51 +£3.55
Colorizagdo 17.34 £ 7.01 232.66 £ 7.01
Tarefa Genérica 53.05 £6.56 196.95 &+ 6.56

Tabela 4. Distribuicao de classes por amostra de 250 imagens



na revocacao, sendo treinado por apenas 42 ciclos. A quantidade de imagens utilizadas
no treinamento desse classificador corresponde a menos de 1% do total de imagens no
conjunto de dados, reduzindo consideravelmente o custo de rotulacao dos dados.

4.2. Analise Qualitativa

Analisando visualmente os erros cometidos por cada classificador, ndo foi possivel en-
contrar um padrdo de erro intrinsecamente atrelado a uma tarefa auxiliar especifica. Por
essa razdo, analisamos erros recorrentes em todos os classificadores.

Entre as predi¢des incorretas, um dos cendrios recorrentes ocorre quando as ma-
monas estdo proximas a borda e a maior parte do objeto estd fora da imagem. Exemplos
disso podem ser vistos na figura 5. Isso provavelmente se deve a falta de informacao,
visto que as imagens sdo pequenas e passam por uma série de convolugdes.

Figura 5. Predicoes incorretas proximas a borda

Os classificadores também tiveram dificuldade em identificar mamonas em meio
a outras plantas (figura 6). Nesse cendrio, a mamona e o plano de fundo tem a mesma
cor, e suas bordas ndo sio facilmente identificaveis. Similarmente, quando uma mamona
ocupa a imagem inteira, a tarefa de identificacio normalmente falha, uma vez que a maior
parte da borda esta fora da imagem (figura 7).

Figura 6. Predicoes incorretas no meio da cultura

5. Conclusao

Dada a natureza do conjunto de dados e a baixa quantidade de informacdo contida nas
imagens, tanto o modelo de referéncia quanto os modelos treinados com active learning



Figura 7. PredicGes incorretas ocupando a imagem inteira

tiveram uma boa performance. Os resultados obtidos apontam para a eficicia do active
learning aplicado a identificac@o de plantas daninhas em meio a cultura, reduzindo o custo
de rotulagem dos dados e aumentando o desempenho dos modelos.

O desbalanceamento extremo entre as classes dificulta o processo de escolha de
tarefas auxiliares, uma vez que a tarefa deve forcar o aumento da concentracdo da classe
sub representada nos batches para manter um nimero significativo de exemplos.

A colorizacao apresentou o pior desempenho entre a referéncia e as demais tare-
fas. Isso indica que as cores extraidas de imagens RGB podem ndo ser uma caracteristica
adequada para a detec¢do de mamonas, visto que a mamona pode facilmente ser confun-
dida com a cultura, como foi observado na analise dos resultados.

A amostragem aleatdria e a rotagdo apresentaram uma alta precisdo, ao custo da
reducgdo da revocacdo em relacdo ao classificador de referéncia. Isso ndo € ideal em um
cendrio real, uma vez que os classificadores identificam menos mamonas. A revocacao
mais alta foi obtida pela tarefa genérica e, baseado nesses resultados, a extensao mais
evidente deste trabalho é a avaliacdo de novas tarefas auxiliares, que gerem batches com
uma maior concentragdo de imagens de mamonas.

Observamos que as dimensoes das imagens utilizadas no trabalho limitam seve-
ramente a quantidade de informacao disponivel para o treino dos modelos. Além disso,
o trabalho utiliza uma Resnet18 como backbone, que possui uma arquitetura rasa e pode
impactar negativamente o desempenho da classificagdo. Com essas alteracdes, espera-
mos, esperamos uma melhora nos resultados obtidos, tanto nos classificadores como nas
tarefas auxiliares.

Além disso, o trabalho tem foco na apenas na deteccdo de mamonas, embora
diferentes variedades de daninhas possam estar presentes na plantacio. Com o aumento
do numero de classes, esperamos ter um modelo mais generalizével e robusto.

Por fim, outra abordagem possivel para trabalhos futuros €, a cada ciclo, realizar
a inferéncia dos dados ndo rotulados utilizando o classificador treinado no ciclo anterior,
separando os dados ndo rotulados em classes. Apds a separagcdo, executamos as tarefas
auxiliares para cada classe, garantindo assim que uma quantidade significativa de imagens
de mamonas seja amostrada.
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