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Resumo

As aranhas procuram frequentemente abrigo no calor e seguranga das residéncias e,
embora a maioria delas seja inofensiva, algumas podem representar um perigo real. Assim,
uma vez que diferenciar espécies de aranhas pode ser um desafio para pessoas sem conhe-
cimento prévio, ter uma forma de identifica-las poderia ser 1til para evitar aquelas que sao
venenosas. Para solucionar esta questao, neste projeto propomos estudar e comparar re-
des neurais convolucionais (CNN) e vision transformers (ViT) quanto ao desempenho na
tarefa de reconhecimento de espécies de aranhas a partir de suas imagens. Estas técnicas
efetuam a extracao automatica de caracteristicas e aprendem representacgoes de alto nivel
das imagens, sendo atualmente amplamente utilizadas, por exemplo, em deteccao de ob-
jetos e classificacao de imagens. Especificamente, objetivamos avaliar o potencial dessas
redes para a tarefa de classificacao de espécies de aranhas, incluindo comparagoes de de-
sempenho quantitativas e qualitativas entre os dois tipos de redes. Para isso, utilizaremos
o banco de dados de fotos de aracnideos do INaturalist. Os resultados deste projeto po-
derao contribuir para o desenvolvimento de aplicativos voltados para a identificacao de

aranhas e fornecimento de informacgoes de interesse sobre as espécies.



1 Introducao e Justificativa

No mundo, sao conhecidas mais de 48.000 espécies de aranha, das quais mais de
4.500 se encontram no Brasil (Secretaria Municipal da Saude, 2020). Elas sdo predadores
responsaveis por um papel fundamental no controle de populacoes de insetos, o que inclui
o controle biolégico de pragas em casas, jardins e plantagoes. Entretanto, pelo fato de
poderem ser encontradas em lugares como armaérios, cantos de paredes, poroes, garagens e
quintais, elas podem entrar em contato com humanos e causar acidentes. De 2017 a 2021,
o boletim epidemioldgico do Ministério da Sadde (Secretaria de Vigilancia em Saude,
2022) reportou que, no Brasil, houve mais de 150.000 casos de acidentes ocasionados por
aranhas, classificando-as como o terceiro tipo de animal peconhento quanto ao ntimero de
notificagoes. A titulo de exemplo, o Instituto Butantanr_-] recebe um grande nimero de ara-
nhas por ano, capturadas por pessoas em suas casas e arredores, que buscam informagoes

sobre o tipo, os riscos e o que fazer em caso de picadas.

Dado que o método tradicional de classificacao taxonomica depende de um profissio-
nal especializado, ferramentas que possam fornecer informagcoes sobre a espécie da aranha,
seu potencial de dano, habitat e outras caracteristicas sao uma alternativa atraente . Dessa
forma, elas poderiam ser tuteis para evitar espécies venenosas, possivelmente reduzindo
a quantidade de acidentes, como também diminuir o exterminio de aranhas inofensivas,
incorretamente julgadas peconhentas. Nesse sentido, é possivel utilizar o aprendizado de
maquina para fazer tal classificacao de espécies, que ainda poderia ser difundida para um
publico geral com um propdsito educacional, por exemplo, através de um aplicativo de

celular.

Essa ideia é baseada no sucesso encontrado em outras aplicacoes na area de Machine
Learning (Abu-Mostafa et al., |2012)), especialmente nas redes neurais profundas (Deep
Learning). Elas tém se mostrado eficientes no processamento de dados complexos e nao
estruturados como imagens, video, texto e audio (Goodfellow et al.; 2016)). No caso de
processamento de imagens, podemos pensar que durante o processo de treinamento as

redes neurais “aprendem” a realizar a extracao de features e encontram representacoes
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adequadas das imagens sendo processadas, o que lhes conferem capacidade de generali-
zar esse ‘conhecimento” para novas imagens e diferentes cenarios que nunca observaram
antes. Nesse contexto, muitas das novidades em redes neurais sao modificacoes na ar-
quitetura que visam melhorar essa capacidade de extracao de informacao. Atualmente,
duas arquiteturas se destacam pelo desempenho no campo de processamento de imagens:
Redes Convolucionais e Transformers (Liu et al., [2021; Dosovitskiy et al., 2021; |Vaswani

et al., 2017).

As Redes Convolucionais (também denominadas Convolutional Neural Networks ou
CNNs) tém sido amplamente utilizadas em diversas tarefas que envolvem imagens, tais
como classificagao, descri¢ao, segmentagao e deteccao de objetos, cobrindo um grande es-
pectro de aplicagoes, desde classificacao de pragas de cultivo (Thenmozhi and Srinivasulu
Reddy, 2019) até deteccao de pneumonia (Varshni et al. [2019)). Essas redes consistem
em percorrer e aplicar filtros em cada regiao da imagem, horizontal e verticalmente, de
modo a produzir uma nova representacao da imagem original, que sera alimentada em
uma rede Fully Connected para gerar a classificacdo final (a ideia é que a rede aprenda
os filtros e os pesos durante a etapa de treinamento). Comparada com uma rede neural
padrao, essa arquitetura aperfeicoa a capacidade de captura de caracteristicas espaciais
de uma imagem e, por isso, sao um dos métodos mais comuns de classificacao de imagens

na area de machine learning atualmente.

Quanto a arquitetura de Transformers (Vaswani et al., 2017)), ela foi fundada, a
principio, como base de redes neurais utilizadas no processamento de linguagem natural
(NLP), como ¢ o caso de BERT (Devlin et al., 2019) ¢ GPT-3. Entretanto, também tém
sido utilizada para processamento de imagens, como por exemplo o Vision Transformer
(ViT) (Dosovitskiy et al., [2021) e o SWIN Transformer (Liu et al., 2021)) que, por terem
apresentado alto desempenho, tém recebido bastante destaque na comunidade de machine
learning recentemente. Essa influéncia teve forte impacto, por exemplo, na medicina,
como na classificagao de ultra-som de mama (Gheflati and Rivaz, |2022)) e, em um contexto
mais recente, deteccao de COVID-19 em radiografias do térax (Chetoui and Akhloufi,
2022). Diferentemente das CNNs, por exemplo, o ViT baseia-se no principio de self-

attention. Explicando em termos gerais (Fig. [I), a imagem de entrada (A) ¢ divida



em pedagos (B), que serdo “tokenizados” e alimentados em um transformer. Entao,
esse transformer utiliza os mecanismos de atengao para gerar uma codificacao (C) que
passard por uma rede neural final, responsavel por classificar a imagem (D). Dependendo
da estrutura do banco de dados, o modelo de transformers pode superar em quase quatro

vezes o desempenho das CNNs (Paul and Chen, 2021)).
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Figura 1: Representagao do processo de classificagdo de um wision tranformer (ViT).
Adaptado de |Google Ai Blog.

Dessa forma, dada a importancia da classificacao de espécies de aranhas e o potencial
de automatizacao dessa tarefa pelas redes neurais, duas perguntas surgem naturalmente:
(1) essas redes sao capazes de apresentar bom desempenho nessa tarefa? e (2) hé diferenca
de desempenho entre esses dois tipos de redes e, em caso afirmativo, quais seriam elas?
Um levantamento preliminar da literatura indica que ha relativamente poucos trabalhos

que abordam o reconhecimento ou classificacao de espécies de aranhas e em geral esses

trabalhos tratam um cendrio bastante restrito. Por exemplo, Jian et al. (2019)) testaram

alguns modelos de CNNs usando cerca de 4500 imagens de 9 classes de aranhas, enquanto

Chen et al| (2021)) focam na discriminagdo do sexo de aranhas de uma certa espécie,

usando imagens de alta resolucao e um conjunto com cerca de 3000 imagens. Além disso,

os conjuntos de imagens disponiveis publicamente também sao limitados em termos de
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quantidade de imagens e niimero de espécies.

2 Objetivos

Dado o contexto acima exposto, o principal objetivo deste projeto de pesquisa é
responder as duas perguntas acima. Especificamente, queremos saber se as redes neurais
e, em particular, as CNNs e os Vision Transformers sao capazes de realizar a classificacao
de espécies de aranhas brasileiras de forma satisfatoria, e como esses dois tipos de redes

se comparam quanto ao desempenho nessa tarefa.
Objetivos especificos:

e Coletar fotos de espécies de aranhas brasileiras e construir um banco de dados de

imagens, que serao utilizadas para treinar e validar as redes.

e Implementar as redes CNN e transformer por meio de bibliotecas de programacao

de Python.

e Treinar as duas redes, refinar seus hiper-parametros e coletar dados de seus com-

portamentos ao longo dessa etapa.

e Realizar uma andlise comparativa detalhada das performances e das medidas es-

tatisticas de desempenho entre as duas arquiteturas.

3 Material e métodos

3.1 Criacao do Banco de Dados

Para iniciar o processo de criacao do banco de dados, as imagens de espécies de
aranhas brasileiras serdo coletadas do site INaturalist (INat). Para garantir a integridade
do banco de dados, utilizaremos somente imagens com licengas Creative Commons (CC) e
categorizadas como Research Grade, isto é, quando uma observacao verificavel foi revista
e a comunidade esta de acordo com a identificacao. As imagens serao analisadas e, caso

seja necessario, poderao passar por uma etapa de pré-processamento e de normalizagao.
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Em seguida, o conjunto de imagens sera particionado nos subconjuntos de treina-
mento, de validacao e, se houver uma quantidade suficientemente grande de imagens, de
teste. Neste particionamento, um cuidado a ser tomado é garantir que a quantidade de
classes tenha uma distribuicao similar nas trés partes para evitar viés nos resultados de

classificacao das redes.

3.2 Classificagcao das Imagens

A primeira etapa para iniciar a classificacao de imagens sera a construgao do codigo
das redes CNN e transformer em Python por meio da biblioteca Pytorch. Para tanto,
utilizaremos redes pré-treinadas como ponto de partida, técnica conhecida como transfer
learning: os parametros (pesos) da parte relacionada a extragao de features serdo inciali-
zados com valores obtidos em algum treinamento prévio que utiliza um conjunto de dados
distinto (por exemplo, o bem conhecido ImageNet). Em seguida, essas redes deverao ser
efetivamente treinadas sobre os conjuntos definidos anteriormente, em um processo co-
nhecido como fine-tuning, no qual o ajuste fino dos hiper-parametros (batch size, learning
rate, epochs etc) serao explorados, visando atingir as melhores performances. Resultados
citados na literatura da area mostram que essa técnica reduz o tempo de treinamento

além de melhorar a acuracia em geral sobre a nova tarefa-alvo.

Além disso, iremos monitorar eventuais ocorréncias de overfitting, isto é, situagao na
qual o modelo se ajusta excessivamente bem no conjunto de treinamento ao mesmo tempo
em que apresenta desempenho inferior em dados de teste. Esse monitoramento pode ser
feito comparando-se as métricas de performance sobre o conjunto de treinamento e sobre
o conjunto de validacao ao longo do treinamento. Posto que, em geral, o overfitting
ocorre devido a disparidade do ntimero de parametros inerentes das redes comparado com
o numero de amostras de treinamento, pretendemos empregar técnicas de regularizacao
como data augmentation, dropout, L1 e L2 para mitigar esse efeito. Em particular, data
augmentation é uma ferramenta poderosa que consiste em aumentar o niimero de imagens
artificialmente aplicando-se uma série de operagoes aleatorias como position augmentation
(redimensionamento, corte, rotagao, blur, zoom etc) e color augmentation (luminosidade,

contraste, saturagao etc) sobre as imagens originais. Esse aumento poderd ser relevante



especialmente para a classificacao das espécies em que o ntimero de imagens é reduzido.

Em razao da necessidade de recursos computacionais intensivos e de processamento

por grandes periodos de tempo, utilizaremos as méaquinas do Laboratério de Visao do

IME-USP.

3.3 Avaliacao dos Resultados

A principio, a anélise dos resultados sera composta por quatro medidas estatisticas:
acurdcia (acc), precisao (prc), recall (rec) e F1 score (f1). Abaixo, estao exemplificados
como esses parametros serao calculados, onde VP é verdadeiro positivo (imagens de uma
classe classificadas como pertencentes a essa classe), VN é verdadeiro negativo (imagens
que nao pertenciam a uma classe e nao foram classificadas como pertencentes a essa
classe), FP é falso positivo (imagens classificadas como uma classe que nao pertencem) e

FN ¢ falso negativo (imagens de uma classe detectadas como outra classe).

B VP
T VPYFN
B VP
= vpsFp
2 X rec X prc
Tt
rec 4+ prc
VP+ VN
acc

T VP+VN+FP+FN

Embora os aspectos de interesse na comparagao sao claramente relacionados ao de-
sempenho das redes na tarefa de reconhecimento de imagens, também analisaremos os
aspectos computacionais como tempo de processamento e consumo de memoria como

forma de enriquecer a comparacao.

Além de métricas quantitativas de desempenho, pretendemos fazer também analises
qualitativas dos resultados. Em particular, pretendemos avaliar os mapas de ativacao no
caso de CNNs (Selvaraju et all [2017)) e os de atencao no caso de transformers (Chefer

et al., 2021). Esses mapas indicam quais regioes da imagem mais afetam uma certa saida



da rede ou em quais pontos da imagem a rede estd prestando mais atencao. Essa analise
qualitativa podera ser util para explicar, em parte, eventuais diferencas de desempenho

entre CNNs e transformers.

4 Plano de trabalho e cronograma de execucao

A construcao de classificadores baseados em CNN e em Transformers requer conheci-
mentos acerca de redes neurais e de conceitos e procedimentos relacionados ao treinamento

e avaliagao desse tipo de redes.

O estudante ja cursou uma disciplina sobre Aprendizado de Maquina, na qual foi
exposto aos fundamentos necessarios para o desenvolvimento deste projeto, incluindo
funcionamento e treinamento de redes neurais e métodos de sele¢ao e/ou comparagao de
modelos. Além disso, desde setembro tltimo vem participando do grupo de estudos, coor-
denado pela orientadora, que se reline semanalmente para o estudo de transformers. Esses
estudos ja cobriram topicos como redes recorrentes, redes recorrentes do tipo encoder-
decoder para mapeamentos do tipo sequéncia para sequéncia, mecanismos de atencao e
nocoes preliminares de transformers. No proximo meés esperamos concluir o estudo de

transformers e wvision transformers.

Conforme detalhado na se¢ao anterior, o desenvolvimento do projeto envolvera trés
tarefas importantes, quais sejam: a construcao de um banco de dados seguido por ex-
perimentacao pratica de como as arquiteturas se comportam e, por ultimo, analise com-
parativa dos resultados. Neste sentido, este projeto contempla o processo completo de
classificacao de imagens por redes neurais. Por meio desse processo, espera-se que o es-
tudante adquira conhecimentos relacionados a pratica dos métodos usados em Machine
Learning, e especificamente sobre o treinamento de CNNs e transformers para tarefas de
classificacao de imagens. Além disso, espera-se que as atividades de implementacao e ex-
perimentacao sejam acompanhadas de revisao e aprofundamento de conceitos e teorias que
fundamentam esses métodos, ajudando o estudante a consolidar os seus conhecimentos

sobre redes neurais e machine learning.



Adicionalmente, pretendemos também contemplar atividades que visam treinamento
em investigagao de literatura e em escrita cientifica. A investigacao de literatura estara
relacionada ao problema abordado (classificacdo de aranhas a partir de imagens usando
técnicas de deep learning) e a escrita de textos cientificos se darda por meio da elaboragao
de relatérios cientificos e também de resumos e artigos a serem submetidos a eventos e,

eventualmente, revistas da area.

Esse esquema de trabalho esta representado no cronograma a seguir.

Trimestre

Atividade 19029392 4°
Revisao e aprofundamento de fundamentos X | x| x| X
Criagao do banco de dados X
Estudo de trabalhos relacionados X
Treinamento das redes convolucional e transformer X | x
Anélise dos resultados X | x
Preparacao do relatorio final X

5 Forma de analise dos resultados

O principal produto esperado deste projeto de pesquisa é um classificador para o
reconhecimento de espécies de aranhas, a partir da imagem delas. Ou seja, a pesquisa
a ser desenvolvida no projeto estd relacionada a construgao desse classificador. Estamos
propondo o desenvolvimento de classificadores baseados em dois tipos de redes neurais, as
CNNs e os transformers, os quais serao comparados e avaliados, para que seja escolhido

um classificador final.

Os resultados da pesquisa serao avaliados em termos dos seguintes produtos ou

atuacgoes resultantes como decorréncia direta da execucao do projeto de pesquisa:
e Disponibilizacao ptublica do banco de dados de imagem e cédigos desenvolvidos.
e Submissao ou publicagao do trabalho em eventos ou revistas da érea.
e Apresentagao dos resultados em congressos e eventos cientificos locais e regionais.

e Divulgacao dos conhecimentos adquiridos através de atividades no ambiente univer-



sitario, como atividades em grupos de extensao e palestras.
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