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Identificacao de Baleias Jubarte pela Cauda
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Baleias jubarte (Megaptera novaeangliae) podem ser identificadas pela suas caudas, por meio do
formato e padrdes de manchas, linhas e listras. Isto possibilita o rastreamento dos individuos ao
longo do tempo e o entendimento da dindmica populacional da espécie. Por décadas, esta anélise foi
feita manualmente por pesquisadores, mas entre novembro de 2018 e fevereiro de 2019, a plataforma
Kaggle sediou uma competigdo para a realizacdo automatizada dessa tarefa. Em nosso projeto,
realizamos a reproducao dos treinamentos das trés solugoes melhor colocadas na competicao, de
forma a verificar a reprodutibilidade dos resultados. Descobrimos que a segunda e terceira solugoes
sdo mais reprodutiveis que a primeira, atingindo uma pontuagao de 0.97 na métrica MAP@5. Além
disso, havia incorregées nos rétulos dos conjunto de dados e também exemplos que dificultavam a
identificagdo dos padroes na cauda. Corrigimos estes problemas, criando um novo conjunto de dados,
e obtivemos uma melhora de 1% na solug¢ao do segundo e terceiro colocados, no novo conjunto.

I. INTRODUCAO

Baleias jubarte (Megaptera novaeangliae) fo-
ram uma das espécies predominantemente cap-
turadas pela industria da pesca de baleias en-
tre a década de 1860 e o fim da década de
1900 [13]. Apesar de haver a recuperagao da
populacao de baleias apds banimento da pesca
e a espécie ser declarada ameagada de extingao,
os dados para documentacao da recuperacao
populacional ainda sao limitados para algumas
subpopulages [I5]. No acompanhamento da
dinamica populacional, a identificacao dos in-
dividuos é realizada por meio da analise de fo-
tografias de suas caudas, as quais possuem for-
mato e padroes de manchas, linhas e listras
capazes de distingui-los [I0]. Entretanto, essa
anélise foi feita por décadas manualmente por
pesquisadores.

De novembro de 2018 a fevereiro de 2019, a
plataforma Kaggle sediou uma competicao para
a identificacao automatizada de baleias jubarte
pela cauda [9], onde os participantes recebiam
fotografias das baleias e tinham de determinar
as suas classes (identidades). Como ponto de
partida de nossas atividades, analisamos as trés
solucoes melhores colocadas, com o objetivo de
reproduzir os resultados obtidos pelos competi-
dores. Na sequéncia, identificamos e corrigimos
alguns problemas no conjunto de dados e rea-
valiamos as solucoes. Por fim, testamos duas
adaptacgoes na solugao de melhor resultado.

II. SOLUCOES

Em nossa andlise, consideramos as trés
solugoes de melhor classificacao no placar pri-

vado da competicao, que utilizou a métrica
MAP@5 para avaliacao das predigoes.

A. Primeira colocagao

Criada por Jian Qiao, Peiyuan Liao, Tho-
mas Tilli e Yiheng Wang, esta solucao atingiu
a primeira colocagdo na competicao, com pon-
tuacdo 0.97309. A estratégia utilizada consiste
em classificar as imagens por meio de uma rede
neural profunda, a SENet-154 [6], utilizando
extracao local e global de caracteristicas [14].
Outras técnicas também sao utilizadas, como
aumento de dados por meio de diversas trans-
formagoes, criacao de maéscaras e bounding bo-
zes para as caudas, aplicagao da fungao de
custo Triplet Loss [B] — que direciona as re-
presentacoes de exemplos semelhantes a esta-
rem mais préximas entre si do que as de outras
classes — e treinamento a posteriori de exem-
plos tinicos (one-shot) [3].

B. Segunda colocagao

Esta solugdo, projetada por Tao Shen,
também utilizou redes neurais profundas para
classificagao das imagens e atingiu pontuagao
0.97208. Como preprocessamento, é realizado
corte na imagem para focar somente na cauda,
padronizacao das dimensoes das imagens e au-
mento virtual dos dados. Uma rede suporte
entao gera um vetor de caracteristicas, que
é mapeado nas classes por meio de uma ca-
mada densa. Nas 100 épocas de treinamento
da rede, quatro fungoes de custo sao combina-
das: Triplet Loss [B], ArcFace Loss [I], Cos-
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Face Loss [16, [I7] e uma adaptacao da Focal-
Loss [T1].

No processo de inferéncia, os resultados de 10
modelos sao combinados para a geragao da clas-
sificacao final. Estes modelos variam na rede
suporte — ResNet-101 [4], SE-ResNet-101 [4] [6]
ou SE-ResNeXt-101 [0l 18] —, uso de pseu-
dorrétulos e tamanho das imagens (512 x 256
ou 512 x 512).

C. Terceira colocagao

Jinmo Park projetou uma arquitetura
que utiliza aprendizado profundo, atingindo
0.97113 de pontuagao e conquistando a ter-
ceira colocagao na competicao. Sua solucao
também usa aumento virtual dos dados por
transformagoes, bounding bozes, além de um
procedimento de alinhamento da cauda na
imagem. Como rede suporte, é utilizada a
DenseNet-121 [7]. Os mapas de caracteristicas
criados por ela sdo mapeados por meio de uma
camada densa para embeddings com 512 di-
mensoes, que sumarizam as caracteristicas da
cauda da baleia. Visando um aumento do poder
discriminativo da rede, a estratégia ArcFace [I]
¢ utilizada no treinamento (500 épocas).

Na inferéncia, um embedding representante
de cada classe é criado combinando os embed-
dings de suas imagens do conjunto de treino.
Eles sao entao comparados por meio de similari-
dade de cosseno ao da imagem a ser classificada.
Na submissao final, Park utilizou a combinacao
de trés modelos utilizando essa arquitetura com
pequenas variagoes nos hiperparametros e agru-
pamento de algumas classes de treino.

III. CORRECAO DOS DADOS

Com auxilio de posts no férum da com-
peticao, notamos incorregoes nos rotulos no
conjunto de dados, além de exemplos signifi-
cativamente fora do padrao. Realizamos entao
uma inspecao dos dados de treino (25361 ima-
gens) para correcao dos problemas identificados
e criamos testes utilizando os dados corrigidos.
Com isso, pudemos reavaliar as solugoes e iden-
tificar o impacto das mudangas.

A. Roétulos

Encontramos principalmente dois problemas:
baleias iguais com rétulos diferentes e baleias
identificaveis com rétulo nova baleia.

(a) Angulo da fotografia (b) Visao da cauda fora
fora do padréao do padrao

A\

(c) Parte da cauda
submersa

(d) Ocluséao causada por
aspersao d’agua

Figura 1: Exemplos de algumas situagoes
consideradas dificeis.

No primeiro quesito, encontramos 121 pares
e 4 trios de classes suspeitas. Confirmamos que
108 pares eram, de fato, duplicatas e todos os
trios também o eram. Com isso, escolhemos um
dos roétulos para representar a baleia no con-
junto de dados corrigido, o que impactou cerca
de 700 imagens. Também corrigimos rétulos de
imagens isoladas quando necessario.

No segundo quesito, encontramos 336 ima-
gens originalmente na classe nova baleia que
potencialmente nao seriam novas. Dessas, con-
firmamos que 164 pertenciam a alguma baleia
identificdvel. A correcdo consistiu, entdo, na
mudancga para o rétulo da baleia em questao.

B. Exemplos dificeis

Outra caracteristica identificada no conjunto
de dados foi a presenca de exemplos com poten-
cial de dificultar substancialmente a predigao;
por exemplo, caudas que estao apenas parcial-
mente visiveis na imagem e, em sua maioria,
“rotacionadas” em relagdo ao nivel da agua.
Note que essa dificuldade se deve pela necessi-
dade haver uma generalizacao nao somente em
relagdo a disposicao das marcas, mas também
a localizagao e angulacao delas na imagem. As-
sim, decidimos separar exemplos com estas ca-
racteristicas em um conjunto de teste que deno-
minamos de dificil. A Figura[l]ilustra situagoes
encontradas.

Encontramos também situacoes onde os
exemplos nao estavam adequados. A situacao
mais frequente foi a existéncia de multiplas cau-
das em uma mesma imagem. No total, 66 ima-
gens foram identificadas e desconsideradas do
conjunto corrigido.



IV. REAVALIACAO DAS SOLUCOES

Para a reavaliacao com os dados corrigidos,
criamos dois conjuntos utilizando uma amostra-
gem aleatdria de 20% dos exemplos néo-dificeis
para teste e os 80% restantes para treino. Um
conjunto adicional de teste foi criado com os
exemplos dificeis. A Tabela [I| mostra algumas
informacoes acerca de cada conjunto criado.
Um total de 4887 classes diferentes de nova ba-
leia estavam presentes na totalidade dos dados
utilizados, sendo que 4353 dessas tinham ao me-
nos um exemplar no conjunto nao-dificil. Como
algumas classes nao tinham exemplares no con-
junto de treino mas estavam presentes no con-
junto de teste, consideramos a classe correta de-
las como nova baleia na avaliacao da predicoes.

Na reavaliacao das solucoes, nao realizamos
ensembles. Assim, escolhemos o modelo da se-
gunda solugdo que obteve a maior pontuacao
na primeira parte deste estudo, dentre os que
utilizam tamanho de imagens 512 x 256 e sem
pseudorrétulos: o ResNet-101 [4]. Para a ter-
ceira solugao, utilizamos a arquitetura descrita,
sem agrupamento de classes e com a redugao
do ntimero de épocas treinadas para 300, ade-
quando proporcionalmente os marcos do plane-
jador de taxa de aprendizagem.

V. ADAPTACOES

O algoritmo do segundo colocado mostrou
algumas vantagens para ser utilizado em de-
trimento dos demais: (a) atingiu os melho-
res resultados nos testes que fizemos na pri-
meira etapa do projeto, (b) teve resultados mais
estdveis (em relacdo & primeira solugdo) e (c)
exibiu tempos de treinamento e inferéncia me-
nores.

Desta forma, utilizamo-lo como base para
testar duas adapta(;f)esﬂ utilizagao de norma-
lizacao de contraste e aplicacao da estratégia
de Média de Pesos Estocdsticos (em inglés Sto-
chastic Weight Averaging - SWA) [§].

A. Normalizacao de Contraste

Contraste — desvio padrao dos pixeis — ¢
um tipo de variagao existente nas imagens que
pode ser removido, auxiliando a rede neural
a nao considerd-lo na realizagdo da tarefa em

1 Cédigo  disponivel em
henriquesimoes/humpback

https://github.com/

questdo [2]. A estratégia ja utilizada na se-
gunda solugao relacionada com contraste é a
subtracao do valor médio e divisao pelo des-
vio padrao por canais de cores com base em
estatisticas das imagens da base de dados Ima-
geNet [12].

Assim, testamos outras trés formas de lidar
com contraste: sem alteragao do contraste (sem
CN), utilizando Normalizacao Global de Con-
traste (GCN) e Normalizagdo Local de Con-
traste (LCN) [2]. Para GCN, utilizamos a for-
mulacao original, sem termo regulador de con-
traste. Para LCN, consideramos o termo regu-
lador A = 1, uma janela de 9x 9 pixeis e padding
para manutencao das dimensoes da imagem.

B. Meédia de Pesos Estocasticos

Esta técnica consiste em realizar uma com-
binagao de vérias instancias de um modelo du-
rante seu processo de convergéncia. Esta com-
binacdo é feita por meio da média movel dos
parametros. Izmailov e colegas mostram uma
diminuigao no erro de validagao e uma melhora
na generalizacao de diferentes redes neurais, in-
clusive residuais, com essa técnica, ao utilizar
otimizagao pelo método do Gradiente Descen-
dente Estocédstico com uma alta taxa de apren-
dizagem [§].

Aplicamos essa técnica da 75° época até 100°
época, com uma taxa de aprendizagem de 10~%
e com cosine annealing de 10 épocas.

VI. RESULTADOS

Realizamos os treinamentos de todos os mo-
delos seguindo as orientacoes fornecidas pelos
autores para a reproducao dos resultados. Nas
reavaliacoes e adaptacgoes, cada modelo foi trei-
nado com os dados de treino de cada conjunto
e avaliada no dados de teste do conjunto e no
conjunto dificil. A Figura [2| mostra os resulta-
dos obtidos.

Como pode ser observado, a primeira solucao
teve um resultado mais precario em todos os
nossos experimentos. Percebemos que escolha
de pontos de mudancga nas fases de treinamento
impacta significativamente no resultado do mo-
delo treinado. Isso traz indicios de que seja
possivel obter resultados melhores do que os
nossos com essa arquitetura, se houver mais
dominio da selegao desses pontos, aliado a mais
poder computacional. Porém, independente-
mente disso, a solucao nao se mostra facilmente
reprodutivel. Percebe-se também que ela foi a
lnica que teve uma pontuagao maior no con-
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Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto dificil
Treino Teste Treino Teste Teste
Classes 3965 1747 3927 1805 1441
Imagens de baleias identificaveis 11161 2792 11139 2814 1869
Imagens de novas baleias 4813 1201 4835 1179 3459
Total de imagens 15974 3993 15974 3993 5328

Tabela I: Numero de classes, imagens de baleias identificaveis e de novas baleias em cada
conjunto criado com dados corrigidos. O numero de classes se refere as classes diferentes de nova
baleia que tinham ao menos um exemplo no conjunto em questao.
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Figura 2: Resultados dos treinamentos dos modelos (a) nas reprodugoes das top-3 solugoes,
avaliadas na plataforma Kaggle, e nas reavaliagoes no conjunto de dados corrigidos e (b) com
adaptacgoes realizadas na solucao de segunda colocagao, avaliadas no conjunto corrigido.

junto dificil, o que néo era esperado. Anali-
sando as predicoes, percebemos que tal aspecto
se deveu ao maior nimero de novas baleias pre-
sentes no conjunto (Tabelam). Isso porque havia
uma propensao maior da rede a indicar baleias
como sendo novas; o que traz mais acertos no
conjunto dificil do que no padronizado.

Apesar disso, a corregao dos roétulos e se-
paracao dos exemplos dificeis trouxe um efeito
positivo na aprendizagem do modelo da se-
gunda e terceira solugdes. Em nossos testes,
houve uma melhor generalizacao nos dados pa-
dronizados, em relagao a submissao dos auto-
res no Kaggle, mesmo sem utilizar ensembles,
com uma diferenga absoluta de 0.012 4+ 0.001
e 0.011 4+ 0.005 pontos para a segunda e ter-
ceira solugoes, respectivamente. Isso indica que
o limitante de melhora da solugao projetada es-
tava relacionado com os dados em si e, provavel-
mente, nao tanto com as arquiteturas criadas.

Outro indicativo nesse sentido sao os re-
sultados com adaptacoes na segunda solugao.
Observa-se que nao houve significativo impacto
na generalizacdo dos modelos, tanto com al-
teracoes no contraste quanto com a Média de
Pesos Estocésticos.

VII. CONCLUSAO

Analisamos as trés solucées melhor coloca-
das na competicao Kaggle de reconhecimento
de baleias jubarte pelas suas caudas. Identi-
ficamos que a segunda e terceira solugoes sao
mais facilmente reprodutiveis.

Além disso, percebemos que um dos impe-
ditivos de melhora dos resultados das solucoes
era o proprio conjunto de dados, em que erros
nos rotulos estavam presentes, além exemplos
que traziam desafios que iam além do simples
reconhecimento do formato e dos padroes de
marcas na cauda. Com dados mais bem cura-
dos, melhorias nos resultados, como no modelo
de segunda solugao, parecem ser possiveis, em-
bora modestas.

Experimentamos também adicionar outras
duas técnicas na solu¢do mais promissora (a
segunda colocada na competi¢do), porém sem
resultados expressivos de melhoria.
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