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Resumo

Este estudo foca na Segmentacao Seméantica (SS) de imagens de montagem de lanches
fast-food, utilizando técnicas de Deep Learning e aprendizado fracamente supervisionado.
A Segmentacao Semantica, que envolve a classificacdo pixel a pixel da imagem, é uma ta-
refa fundamental na visdo computacional e relevante para o controle de qualidade da mon-
tagem em franquias. Ao lidar com alimentos, surgem desafios como a grande diversidade
visual dos ingredientes e o desequilibrio entre classes; além disso, os modelos existentes
frequentemente se baseiam em datasets piblicos que nao refletem cenarios como imagens
de cAmeras de Circuito Fechado de Televisao (CFTV), foco deste trabalho. A automati-
zacao do controle de qualidade, distinguindo ingredientes a nivel de pixel, contribui para
a padronizacao e a consisténcia. A anotacao manual para treinamento supervisionado é
custosa e demorada, o que justifica a exploracdo de modelos fracamente supervisionados,
que requerem apenas rotulos de classificacado de imagem. Propoe-se um modelo de SS
fracamente supervisionado, baseado em Class Activation Maps (CAMs), para identificar
ingredientes em imagens de baixa resolucao capturadas por CFTV. A arquitetura é leve
e eficiente: utiliza o SegFormer-B0O em configuragao de duplo estudante, com supervisao
mutua por pseudo-rétulos cruzados, e incorpora Aumento no Tempo de Teste (TTA) e
Ajuste Dindmico de Limiar (DTA) para refinamento dos pseudo-rétulos. Os resultados
mostram mloU de 43,9% (comparavel ao DuPL, 41,2%), com maior estabilidade entre
folds (desvio padrao 0,6% versus 6,8% do DuPL). O modelo apresenta ainda eficiéncia
computacional superior, utilizando 33% menos VRAM e throughput de 1,5 a 5 vezes maior
que o DuPL, tornando-o adequado a implantacdo em tempo real em ambientes com re-

cursos limitados.

Palavras-chave: Segmentacdo Semantica. Segmentacao de ingredientes. Aprendizado

Fracamente Supervisionado. Segmentagdao em alimentos. Deep Learning. Fast-Food.






Abstract

This study focuses on Semantic Segmentation (SS) of fast-food sandwich assembly
images using Deep Learning and weakly supervised learning techniques. Semantic seg-
mentation, which involves pizel-wise classification of the image, is a fundamental task in
computer vision and relevant for quality control in franchise assembly. When dealing with
food, challenges arise such as the high visual diversity of ingredients and class imbalance;
moreover, existing models often rely on public datasets that do not reflect scenarios such as
Closed-Circuit Television (CCTV) imagery, which is the focus of this work. Automating
quality control by distinguishing ingredients at the pixel level contributes to standardization
and consistency. Manual annotation for supervised training is costly and time-consuming,
which justifies exploring weakly supervised models that require only image-level labels. We
propose a weakly supervised SS model based on Class Activation Maps (CAMs) to identify
ingredients in low-resolution images captured by CCTV. The architecture is lightweight
and low-resource: it uses SeqgFormer-B0 in a dual-student setup with mutual supervision
via cross pseudo-labels, and incorporates Test-Time Augmentation (TTA) and Dynamic
Threshold Adjustment (DTA) for pseudo-label refinement. Results show mloU of 43.9%
(comparable to DuPL, 41.2%), with greater stability across folds (standard deviation 0.6%
versus 6.8% for DuPL). The model also exhibits superior computational efficiency, using
33% less VRAM and achieving 1.5-5% higher throughput than DuPL, making it suitable

for real-time deployment in resource-constrained environments.

Keywords: Semantic Segmentation. Ingredient Segmentation. Weakly Supervised Learn-

ing. Food Segmentation. Deep Learning. Fast-Food.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo € apresentado o contexto no qual a pesquisa estd inserida, in-

dicando o problema investigado e os objetivos alcancados.

1.1 Contexto e motivacao

Segmentacao Seméantica (SS) é uma das principais tarefas de visdo computacional,
desempenhando um papel significativo na andlise e compreensao de imagens. Recente-
mente, essa area tem obtido avangos notéveis devido aos métodos de Deep Learning (DL)
e a ascensao do campo. A tarefa de SS visa classificar regides ou pizels de imagens em
classes de objetos ou nao-objetos, servindo como base para diversas tarefas em campos
de pesquisa (LATEEF; RUICHEK, 2019; SHARMA; ARTACHO; SAVAKIS, 2021).

As aplicagdes da SS incluem a deteccao de ervas daninhas e pragas na agricultura
(MILIOTO; LOTTES; STACHNISS, 2018; GONCALVES et al., 2021), o reconhecimento
de ambiente para carros auténomos (FENG et al., 2020) e a contagem de calorias em
alimentos (MEYERS et al., 2015). Na drea de alimentos, além do cédlculo de calorias, a
SS também é utilizada para o reconhecimento de ingredientes e pratos, geracao de receitas
e célculo de volume de ingredientes utilizados (SHARMA; ARTACHO; SAVAKIS, 2021).

No entanto, a SS aplicada a area de alimentos é considerada uma tarefa mais complexa
em comparacao com sua aplicacdo em objetos gerais, devido a grande diversidade na
aparéncia dos alimentos e a falta de balanceamento das classes (WU et al., 2021b; LAN
et al., 2023).

Alguns modelos foram desenvolvidos como resposta a esse desafio (LAN et al., 2023;
SHARMA; ARTACHO; SAVAKIS, 2021). No entanto, devido & limitada variedade de
datasets publicos disponiveis para a SS de alimentos, esses modelos nao possuem dados
especificos do processo de montagem de lanches. Como resultado, esses conjuntos de

dados nao sao adequados para cendrios como a montagem de lanches de franquias fast-
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food, capturados por Cameras de Circuito Fechado de Televisao (CFTV), que é o foco

deste projeto.

Além da inadequagdao em termos de cenario de captura, os datasets publicos também
apresentam limitacoes em relacao a granularidade de classes. Enquanto datasets como
FoodSeg-103 (WU et al., 2021b; SALVADOR et al., 2017) e UECFoodPix (MATSUDA;
HOASHI; YANAI 2012; OKAMOTO; YANAI 2021) segmentam ingredientes em nivel
grosso, agrupando classes visualmente similares ou funcionalmente relacionadas, o con-
texto industrial de controle de qualidade requer distingao em nivel de granularidade fina.
Por exemplo, enquanto datasets piublicos podem segmentar genericamente “queijo”, o
contexto industrial requer distin¢ao entre “cheddar”, “queijo” e “cream cheese”, cada um
com caracteristicas visuais, texturais, monetarias e funcionais distintas que sao relevan-
tes para o controle de qualidade e custo. Da mesma forma, é necessario distinguir tipos
especificos de carne (bacon, carnes processadas) uma vez que sao classes distintas e com
custos distintos e tem relevancia na montagem de lanches devido a isso. O dataset VSS,
proprietario e construido a partir de imagens capturadas em ambiente industrial de mon-
tagem de lanches, utilizado neste trabalho, detalhado no Capitulo 4, apresenta 17 classes
especificas que refletem esta necessidade de granularidade fina, permitindo controle de
qualidade mais preciso e adequado as necessidades operacionais de franquias fast-food.
Adicionalmente, as imagens capturadas por cameras CFTV apresentam caracteristicas
distintas dos datasets publicos, incluindo baixa resolugao, condi¢oes de iluminagao varia-
veis, oclusoes frequentes e artefatos de compressao, tornando ainda mais desafiador o uso

direto de modelos treinados em datasets académicos.

Os datasets padrao para SS de alimentos sdao o FoodSeg-103, que utiliza imagens de
alimentos disponiveis online em sites de receitas para anotagdo em nivel de ingrediente
(WU et al., 2021b; SALVADOR et al., 2017), e o UECFoodPix Complete, que se baseia
em imagens coletadas do dataset UEC-Food100, apresentado em (MATSUDA; HOASHI;
YANALIL 2012; OKAMOTO; YANAI 2021) com imagens coletadas pelo aplicativo Food-
Cam. Além desses, existe o dataset de SS de comidas brasileiras MyFood (FREITAS;
CORDEIRO; MACARIO, 2020). A Figura 1 ilustra exemplos de imagens de cada um
desses datasets de alimentos. Diferente dos datasets publicos, o dataset das imagens de
montagem de lanches fast-food denominado Visio Sandwich Segmentation (VSS), que é
o dataset principal utilizado neste trabalho, apresenta desafios como a oclusao de ingre-
dientes, tanto pela mao da pessoa que estd preparando quanto por outros ingredientes.
Adicionalmente, a resolucao das imagens adquiridas varia conforme a distancia da cAmera
e suas configuragoes, e as condicoes de iluminac¢ao sao nao controladas, havendo também
diferentes perspectivas para os lanches. Embora exista um certo padrao na ordem e dispo-
sicao dos ingredientes no Brasil, onde foram coletadas as imagens, onde queijo e proteina
sao colocados no inicio da montagem para serem aquecidos junto com o pao, a ordem dos

demais ingredientes é aleatéria, mantendo apenas o molho como potencial tltimo ingre-
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Figura 1 — Amostras de imagens de datasets de alimentos. Adaptado de (WU et al.,
2021b; OKAMOTO; YANAI, 2021; FREITAS; CORDEIRO; MACARIO,
2020).

diente, ainda assim existem divergéncias nas aparéncias de ingredientes da mesma classe
e coloracao incomum de algumas classes, tornando o dataset desafiador até mesmo para

a anotagao humana.

O uso de SS para o controle de qualidade na montagem de lanches fast-food é mo-
tivado pela necessidade de automatizar a verificacdo da padronizagdo da montagem dos
alimentos, abordando problemas como excesso, escassez e distribuicdo inadequada dos
insumos. Esse processo exige a distin¢ao dos ingredientes em nivel de pixel, permitindo
a analise da distribuicao e da quantidade dos ingredientes utilizados. A inspecao visual
automatizada em ambientes de montagem de lanches fast-food é uma tarefa desafiadora
e pouco explorada, sendo critica para garantir a consisténcia do produto, a satisfagao do
cliente, a redugdo de desperdicios e a eficiéncia da producao (RAJU; IMTIAZ; SAZO-
NOV, 2023; ZHU et al., 2021). Abordagens tradicionais de inspe¢ao que dependem de
caracteristicas manuais ou heuristicas baseadas em cor frequentemente falham sob varia-
bilidade visual complexa, incluindo mudancgas de iluminacao, deformagcao de ingredientes,

oclusdo e texturas heterogéneas (WU et al., 2021b).

Além disso, as franquias de fast-food enfrentam dificuldades ao treinar seus funciona-
rios no correto porcionamento adequado dos ingredientes. A aplicacao da SS pode auxiliar
na amostragem de exemplos que seguem ou nao o padrao, além de contribuir para o reco-
nhecimento do tipo de lanche montado. Isso destaca a relevancia de desenvolver solugoes
robustas e adaptadas para esse tipo de aplicacao, especialmente considerando que am-
bientes industriais frequentemente fornecem imagens de baixa resolugao, dados ruidosos
e desbalanceamento de classes, fatores que dificultam a adocao direta de métodos ge-
rais de SS fracamente supervisionada (CAI; ABHAYARATNE, 2023; RAJU; IMTIAZ;
SAZONOV, 2023; ZHU et al., 2021).

Como um problema de dominio ainda nao abordado, a aquisicado de anotac¢oes para o
treinamento dos modelos é uma tarefa necessaria. No entanto, anotagoes de nivel de pixel,
exigidas para um treinamento supervisionado de SS, além de demandarem muito tempo

e esforgo humano, também acarretam em altos custos financeiros (HAO; ZHOU; GUO,
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2020). Como um exemplo, cada imagem do Cityscapes, um dataset de SS de contexto
urbano, demora por volta de 1 hora e meia para ser anotada (CORDTS et al., 2016). No
contexto do dataset VSS utilizado neste trabalho, a anotacao de nivel de pixel demandou
aproximadamente 35 minutos por imagem, enquanto anotacoes em nivel de imagem leva-
ram cerca de 40 segundos por imagem, representando uma reducao de aproximadamente
85% no tempo de anotacao manual. Esse tipo de problema j4 é conhecido, e existem solu-
¢oes que necessitam de anotacoes em nivel menor, como anotagoes de nivel de imagem e
bounding boxes, denominadas modelos fracamente supervisionados (HAO; ZHOU; GUO,
2020). A adogao de aprendizado fracamente supervisionado oferece uma via promissora
para inspecao visual industrial, onde o custo de anotacao e a escalabilidade sao tao criti-
cos quanto a precisao da segmentacao (ZHOU et al., 2016; AHN; KWAK, 2018; LI et al.,
2022).

E importante destacar que a viabilidade de implantacao industrial (industrial deploya-
bility) nao se resume apenas a métricas de desempenho isoladas como FPS (frames per
second), mas envolve multiplos aspectos criticos que determinam a adequagao pratica de
um método para ambientes de producao. Estes aspectos incluem: (i) custo de anotagao,
que determina a escalabilidade e adaptacao rapida a novos dominios; (ii) estabilidade en-
tre folds de validacao cruzada, que indica robustez a mudancas na distribuicao de dados
e previsibilidade operacional; (iii) consumo de meméria (VRAM), que determina viabi-
lidade de implantacdo em hardware acessivel e capacidade de processamento paralelo; e
(iv) viabilidade de treinamento continuo (continuous training), essencial para adaptagao
em produc¢ao onde condigdes operacionais variam ao longo do tempo. O modelo proposto
neste trabalho foi desenvolvido especificamente para navegar estes trade-offs, priorizando
adequacgao para aplicagoes industriais sobre maximizacao isolada de métricas de desem-

penho.

O modelo proposto neste trabalho utiliza uma arquitetura de duplo estudante inspi-
rada no DuPL (Dual Student with Trustworthy Progressive Learning) (WU et al., 2024),
que explora o espaco de representagoes através da perda de discrepancia, garantindo diver-
sidade de caracteristicas entre as duas redes estudante e reduzindo o viés de confirmagao.
Esta abordagem, que induz representagoes distintas entre as redes sem aprendizado con-
trastivo explicito, difere de métodos como o Multi-Label Supervised Contrastive Learning
(MulSupCon) (ZHANG; WU, 2024) e outras abordagens contrastivas supervisionadas
(JAISWAL et al., 2021; ZAIGRAJEW; ZIEBA, 2022), que requerem tamanhos de batch
substancialmente grandes (tipicamente 64 ou mais) para funcionar efetivamente. Como
discutido em detalhes no Capitulo 2, a limitagdo de batch size imposta por restrigoes
de hardware torna métodos de aprendizado contrastivo explicito inviaveis, motivando a
adocgao de estratégias alternativas. A perda de discrepéancia, detalhada no Capitulo 4,
promove diversidade de caracteristicas minimizando a similaridade cosseno entre as re-

presentacoes das duas redes estudante, reduzindo o viés de confirmacao e diversificando
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as representagoes (features) entre as redes; isso permite que o modelo explore o espago de

representacoes de forma eficiente mesmo com restricoes de memoria.

1.2 Contribuicoes do Trabalho

As principais contribuicdes deste trabalho sao:

1. Framework WSSS para controle de qualidade em fast-food: Introducao de
um framework de segmentacao semantica fracamente supervisionada adaptado para
controle de qualidade de sanduiches fast-food, enfatizando eficiéncia de anotagao e

desempenho em tempo real.

2. Benchmark de WSSS baseado em Transformers: Fornecimento de um ben-
chmark abrangente de WSSS baseado em Transformers em um dataset industrial de
alimentos desafiador e de baixa resolu¢ao, demonstrando a adequacao do backbone

SegFormer e dos componentes propostos neste dominio.

3. Andlise de custo-desempenho: Realizacao de uma analise abrangente de custo-
desempenho que quantifica que o método proposto alcanca 89% do desempenho
totalmente supervisionado enquanto é mais de 6 vezes mais eficiente em termos de

mloU por hora de anotagao, e opera a mais de 1.100 FPS.

1.3 Objetivos

A seguir sao descritos os objetivos geral e especificos que nortearao esta pesquisa.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de Segmentagdo Seméantica de imagens de montagem de lan-

ches fast-food usando Deep Learning e aprendizado fracamente supervisionado.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Avaliar quantitativamente os principais modelos supervisionados e fracamente su-
pervisionados aplicados na segmentagao de ingredientes em imagens de fast-food.
Neste estudo avaliativo, foram observados e relatados os pontos fracos e fortes de

cada abordagem visando o desenvolvimento de um novo modelo;

2. Organizar uma base de imagens para o desenvolvimento do modelo de Segmentacao

Semantica;
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. Investigar estratégias especificas de aumento de dados (data augmentation) para o

problema em estudo;

. Propor um modelo de Deep Learning para Segmentacao Semantica de imagens de

fast-food,;

. Entender a influéncia do tamanho e balanceamento dos conjuntos de imagens de

treinamento no desempenho do modelo proposto;

. Avaliar o desempenho de segmentacdo do modelo desenvolvido usando métricas

quantitativas, como média de Intersection over Union (mloU), precisao, revocagao
e métrica F1 (F1-Score).

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos, sendo eles:

e Capitulo 1: aborda as informacoes sobre as motivagoes e contexto para a pesquisa.

e Capitulo 2: apresenta a fundamentacao tedrica sobre as técnicas utilizadas neste

trabalho.

e Capitulo 3: contém a revisao bibliografica do estado da arte relacionado a SS de

ingredientes em imagens de alimentos.

e Capitulo 4: apresenta os materiais e métodos utilizados, incluindo a descri¢ao do

dataset, a arquitetura do modelo proposto e as estratégias de treinamento.

e Capitulo 5: apresenta os resultados experimentais obtidos, incluindo comparagoes

com métodos do estado da arte, estudos de ablacao e andlises quantitativas e

qualitativas.

e Capitulo 6: discute os resultados obtidos, as limita¢oes do método e as implicagoes

para aplicacoes industriais.

e Capitulo 7: apresenta as conclusoes do trabalho, destacando as contribuigoes prin-

cipais e dire¢oes futuras.

1.5 Trabalho submetido para publicacao

Parte dos resultados desta dissertacao foi submetida a revista IEEE Access na forma

de artigo cientifico intitulado “Weakly Supervised Semantic Segmentation for Fast-Food

Quality Control: A Dual-Student Approach with SegFormer”. O trabalho descreve uma

abordagem de Segmentacao Seméantica Fracamente Supervisionada (WSSS) para controle

de qualidade na montagem de lanches fast-food, utilizando uma arquitetura dual-student
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com backbone SegFormer, reducao do custo de anotacdo pixel a pixel e avaliacdo em
dataset industrial adquirido por cdmeras de circuito fechado de televisao (CFTV).

As principais contribuigoes do artigo sao: (i) um framework WSSS voltado ao con-
trole de qualidade em montagem de sanduiches, com énfase em eficiéncia de anotacao e
desempenho em tempo real; (ii) um benchmark de WSSS baseado em transformadores em
dataset industrial de alimentos de baixa resolucao; e (iii) uma andlise custo—desempenho
mostrando que o método atinge cerca de 89% do mloU do modelo totalmente supervisi-
onado, com reducao de custo de anotacdo superior a 85% e eficiéncia de mais de 6x em
mloU por hora de anotacao, além de inferéncia a mais de 1.100 FPS. No dataset VSS, o
modelo proposto é comparavel ao DuPL com 2,7% de mloU de diferenca no valor médio,
com desvio padrao entre folds substancialmente menor, evidenciando maior robustez.

O artigo (CARVALHO; SACILOTTI; FERRARI, 2025) encontra-se em analise ap6s

12 revisao na IEFEFE Access.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedérica

Neste capitulo é apresentado o embasamento tedrico das principais técnicas
e métodos relatados mesta pesquisa e modelos de Aprendizado de Mdquina

utilizados.

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais, técnicas e ferramentas utilizadas
neste trabalho, fornecendo a base tedrica necessaria para compreender os modelos e méto-
dos aplicados. Diferentemente do capitulo seguinte, que apresenta trabalhos relacionados
ao problema especifico, este capitulo foca nos fundamentos tedricos gerais das técnicas de
Aprendizado de Méquina, Redes Neurais, Transformers e aprendizado fracamente super-

visionado que fundamentam a pesquisa.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no sis-
tema nervoso bioldgico (YEGNANARAYANA, 2009), que tém se popularizado como
uma abordagem eficaz no campo do Aprendizado de Maquina. Esta inspiracao biolo-
gica se manifesta na estrutura das redes através de unidades de processamento (neurdénios
artificiais) interconectadas que processam informagoes de forma distribuida, similar ao
funcionamento de sinapses neurais. O desenvolvimento do algoritmo backpropagation
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) foi fundamental para o avango das RNAs,
permitindo o treinamento eficiente de redes profundas através da propagacao reversa do
erro e ajuste dos pesos via gradiente descendente. Este mecanismo permite que a rede
aprenda representagoes hierarquicas de dados através da atualizacao iterativa dos para-
metros, minimizando uma fun¢do de perda que mede a discrepancia entre predicoes e

valores esperados.
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Diferentes tipos de RNAs foram desenvolvidas para diferentes tipos de dados. Os
Perceptrons de Multicamada, do inglés Multi-Layer Perceptron (MLP) (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986), permitiram modelar padroes nao lineares através de mul-
tiplas camadas interconectadas. As camadas ocultas dos MLPs permitem que a rede
aprenda representacoes intermediarias dos dados, capturando relacdes complexas que nao
seriam possiveis com uma unica camada de processamento. No entanto, para processar
dados de natureza espacial, como imagens, foi necessario desenvolver arquiteturas espe-
cializadas. As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) (LECUN et al., 1998) surgiram
como uma evoluc¢ao das RNAs MLP para lidar com dados de natureza espacial, aplicadas
principalmente a problemas de Visao Computacional, como reconhecimento de imagens,
detecgao de objetos e SS. A principal inovacao das RNCs reside na capacidade de capturar
padroes locais através de operagoes de convolugao, preservando informacgoes espaciais que
sao perdidas quando imagens sao achatadas em vetores unidimensionais, como ocorre nos
MLPs tradicionais. A primeira aplicagdo bem-sucedida foi no trabalho LeNet (LECUN
et al., 1998), que demonstrou a viabilidade pratica das RNCs para reconhecimento de
digitos manuscritos. A partir de 2012, com o excelente resultado obtido no desafio da
ImageNet (DENG et al., 2009) usando a arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKE-
VER; HINTON, 2017), esse tipo de arquitetura comegou a se popularizar, marcando o
inicio da era moderna de aprendizado profundo em visao computacional e estabelecendo
as RNCs como o padrao dominante para tarefas de processamento de imagens.

As RNCs sao baseadas em trés principios fundamentais (LECUN et al., 1989): campos
receptivos locais para extrair padroes locais, pesos compartilhados para reduzir custo
computacional, e subsampling (ou pooling) para reduzir dimensionalidade e aumentar
invariancia. A camada Global Average Pooling (GAP) é particularmente relevante neste
trabalho, pois simplifica a correspondéncia entre mapas de caracteristicas e categorias de
classificagao, facilitando a interpretacao dos resultados como mapas de confianga (LIN,
2013).

2.1.1 Principais Arquiteturas

Entre as muitas arquiteturas propostas para RNCs, algumas familias tornaram-se
referéncia em visdo computacional e aparecem de forma explicita ou implicita nos modelos
e no pré-processamento adotados neste trabalho. A seguir é apresentada a ResNet, cuja
ideia de conexoes residuais influenciou redes profundas subsequentes e, aqui, serve de base

para extragao de representacoes e para backbones comparados no estado da arte.

2.1.1.1 ResNet

As Redes Neurais Residuais (ResNet) tém como principio o uso de conexdes de atalho

(shortcut connections) que permitem que a rede neural se especialize em fungoes residuais,
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facilitando a otimizacao e permitindo que redes mais profundas sejam treinadas de forma
eficaz, mitigando problemas como desaparecimento de gradientes e degradagao de desem-
penho (HE et al., 2016). Neste trabalho, uma ResNet50 pré-treinada foi utilizada para
extrair embeddings de imagens na etapa de pré-processamento, permitindo a remocao de
imagens duplicadas através da comparacao de similaridade cosseno entre os embeddings.
Além disso, a arquitetura ResNet-38 é utilizada como backbone no modelo SSDB-II (CAT,
ABHAYARATNE, 2023), que é um dos modelos do estado da arte comparados neste
trabalho.

2.2 Viston Transformers

Os modelos baseados em Vision Transformers (ViT) constituem uma abordagem ar-
quitetural alternativa as redes neurais convolucionais para tarefas de visao computaci-
onal. Esses modelos foram propostos a partir da adaptacao da arquitetura Transfor-
mer (VASWANTI et al., 2017), originalmente desenvolvida para Processamento de Lin-
guagem Natural, do inglés Natural Language Processing (NLP), para o dominio de pro-
cessamento de imagens (DOSOVITSKIY et al., 2021). A arquitetura ViT demonstra
desempenho competitivo quando comparada as redes convolucionais tradicionais, parti-
cularmente quando treinada com grandes volumes de dados (DOSOVITSKIY et al., 2021;
ZHALI et al., 2022).

Diferente das RNCs que capturam padrdes locais da imagem através de operagoes
convolucionais com campos receptivos limitados, o ViT lida com as imagens de forma
fundamentalmente distinta. Inicialmente, cada imagem ¢ dividida em pequenos “patches”
(por exemplo, blocos de 16 x 16 pixels) que sdo tratados como tokens sequenciais, andlogos
a palavras em problemas de NLP. Cada patch é linearizado em um vetor unidimensional
e projetado em um espaco de embeddings de dimensao fixa através de uma camada linear
de projecao, gerando os chamados patch embeddings (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Para preservar a informacao espacial que é perdida na linearizacao, vetores de positi-
onal embeddings sao adicionados aos patch embeddings. Esses vetores codificam a posigao
espacial original de cada patch na imagem, permitindo que o modelo aprenda relagoes
espaciais entre diferentes regioes (DOSOVITSKIY et al., 2021). A combinagao dos patch
embeddings com os positional embeddings resulta em uma sequéncia de tokens enriquecidos
que mantém tanto informagao seméntica quanto espacial.

Os tokens sao entao processados por miltiplas camadas de mecanismo de atencao
auto-referencial (self-attention), conforme representado na Figura 2. O mecanismo de
atencao calcula relagoes de similaridade entre todos os pares de tokens na sequéncia,
independentemente da distancia espacial entre eles na imagem original (VASWANTI et al.,
2017). A atencdo ¢ computada através de trés matrizes: Query (Q), Key (K) e Value (V),

geradas a partir dos embeddings através de transformagoes lineares. A similaridade entre
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Figura 2 — Arquitetura de atengdo e atengao multi-cabecas (VASWANTI et al., 2017).

tokens é medida pelo produto escalar entre Q e K, normalizado por uma funcao softmazx,
e os valores resultantes sao utilizados para ponderar as representacoes em V (VASWANI

et al., 2017).

A arquitetura empregada tipicamente utiliza atencao multi-cabegas (multi-head atten-
tion), onde multiplas instdncias do mecanismo de atengdo operam em paralelo, cada uma
aprendendo diferentes tipos de relagoes entre os tokens (VASWANI et al., 2017). Esta
abordagem permite que o modelo capture simultaneamente diferentes aspectos das de-
pendéncias espaciais e semanticas na imagem. A capacidade de modelar relagoes globais
entre quaisquer regioes da imagem, independentemente da distancia, confere aos ViTs
uma vantagem sobre RNCs tradicionais na captura de contextos de longo alcance e de-
pendéncias nao-locais, caracteristicas essenciais para tarefas que requerem compreensao
holistica da cena (DOSOVITSKIY et al., 2021).

No entanto, a principal limitacao dos Vision Transformers era a necessidade de bases
de dados volumosas para obter bons desempenhos. Para lidar com isso, foi proposto o
uso de transferéncia de aprendizado, usando como base modelos com pré-treinamento
em bases de dados maiores, como a Laion-5B (SCHUHMANN et al., 2022), e o JET-3B
(ZHAT et al., 2022), que possuem bilhdes de dados rotulados de forma semiautomética e
com presenca de ruidos. Além disso, algumas arquiteturas propuseram formas de realizar
treinamentos mais eficientes em termos de quantidade de dados, como DelT (TOUVRON
et al., 2021) e os Transformers hibridos (WU et al., 2021a).

A arquitetura do ViT, representada na Figura 3, segue uma estrutura sequencial com-
posta por trés componentes principais (DOSOVITSKIY et al., 2021). O primeiro com-
ponente consiste em uma camada de projegdo linear (linear projection) que recebe os

patches linearizados da imagem e os mapeia para um espaco de embeddings de dimensao
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Figura 3 — Arquitetura de um Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al., 2021).

fixa, gerando os patch embeddings. O segundo componente é um codificador Transformer
composto por N blocos idénticos, cada um contendo camadas de atencao multi-cabecas e
redes feed-forward multicamadas (MLP), intercaladas por normalizagdo de camada ( Layer
Normalization) e conexoes residuais. O terceiro componente é uma cabega de classifica-
¢ao implementada como uma MLP que processa o token especial de classificacao (class
token) extraido da saida do codificador, gerando as probabilidades de classificagao sobre

as classes do problema.

2.2.1 SegFormer

O SegFormer (XIE et al., 2021) é uma arquitetura de segmentagao seméantica baseada
em Transformers que combina um codificador hierarquico eficiente com um decodificador
MLP leve. Diferentemente dos ViTs classicos que empregam um codificador monolitico
composto por blocos idénticos operando sobre uma unica escala de resolucao, o SegFor-
mer utiliza um codificador hierdrquico denominado Mix Transformer (MiT), que gera
representacoes multi-escala através de multiplos estagios progressivos. Esta distinc¢ao ar-
quitetural é fundamental para tarefas de segmentagdao semantica, uma vez que a natureza
monolitica dos ViTs convencionais limita sua capacidade de capturar informacoes em di-

ferentes niveis de granularidade espacial, essenciais para a segmentacao precisa de objetos
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com dimensoes variadas. A arquitetura hierdrquica do SegFormer permite que o mo-
delo processe simultaneamente caracteristicas de baixo nivel (detalhes finos e bordas) e
alto nivel (contexto semantico e relagoes espaciais), resultando em melhorias significativas
tanto na precisao de segmentagao quanto na eficiéncia computacional quando comparado

a abordagens baseadas em ViTs monoliticos adaptados para segmentacao.

O codificador MiT do SegFormer é composto por multiplos estdgios, cada um redu-
zindo progressivamente a resolucao espacial enquanto aumenta a dimensao das carac-
teristicas. Cada estagio contém blocos Mix Transformer que combinam operagoes de
convolugao e atencao, permitindo capturar tanto padroes locais quanto dependéncias glo-
bais. A estrutura hierarquica permite que o modelo processe informagoes em diferentes

escalas, essencial para segmentacgao precisa de objetos de tamanhos variados.

O decodificador do SegFormer apresenta uma arquitetura minimalista, constituido
exclusivamente por camadas MLP responsaveis pela agregacao das caracteristicas multi-
escala provenientes do codificador hierdarquico (XIE et al., 2021). Esta arquitetura sim-
plificada diverge substancialmente de decodificadores empregados em outras arquiteturas
de segmentagao seméantica, que frequentemente incorporam mecanismos mais complexos,
tais como convolugoes atrous (atrous convolutions) empregadas no DeepLab (CHEN et
al., 2017; CHEN et al., 2018) ou médulos de atengao mais elaborados. O decodificador
MLP do SegFormer realiza a fusdo das caracteristicas extraidas dos diferentes estagios
do codificador mediante operacoes de concatenacao seguida de projecao linear, culmi-
nando em uma camada de classificacdo por pixel que produz os mapas de segmentagao
semantica. Esta abordagem arquitetural minimalista permite manter a eficiéncia com-
putacional do modelo, a0 mesmo tempo em que preserva a capacidade de modelagem de
contextos globais conferida pelo codificador hierarquico, demonstrando que a complexi-
dade do decodificador pode ser reduzida quando o codificador é adequadamente projetado

para capturar informagoes multi-escala (XIE et al., 2021).

O SegFormer-B0 constitui a variante mais compacta da familia SegFormer, tendo sido
especificamente concebido para atender aplicagdoes que demandam eficiéncia computaci-
onal sem comprometer substancialmente a precisdo de segmentacao (XIE et al., 2021).
Esta variante arquitetural emprega uma configuracao reduzida de blocos Transformer
e dimensoes de caracteristicas (feature dimensions) significativamente menores quando
comparadas as variantes de maior capacidade (B1-B5), resultando em uma arquitetura
adequada para implantagao em ambientes com restricoes computacionais, tais como sis-
temas de inspegao industrial que requerem processamento em tempo real (XIE et al.,
2021).

A Tabela 1 apresenta uma anélise comparativa das variantes SegFormer B0O-B5, con-
templando métricas de complexidade computacional (nimero de pardmetros e FLOPs) e
desempenho em datasets de referéncia para segmentacao semantica (XIE et al., 2021). A

analise dos resultados evidencia um trade-off fundamental entre eficiéncia computacional
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e precisao de segmentacao: as variantes de maior capacidade (B3-B5) alcangam valo-
res superiores de mloU (mean Intersection over Union), porém demandam incrementos
substanciais em termos de parametros treinaveis e operacoes de ponto flutuante. Para o
presente trabalho, o SegFormer-B0 foi selecionado em virtude de seu equilibrio otimizado
entre eficiéncia computacional e capacidade de modelagem, sendo particularmente ade-
quado para aplicacoes industriais que impoem requisitos de processamento em tempo real
sob restri¢coes de recursos computacionais, ao mesmo tempo em que preserva capacidade
suficiente para extracao de caracteristicas semanticas relevantes para a geracao de mapas

de ativagao de classe (CAMs) de qualidade adequada.

Variante Pardmetros (M) GFLOPs ADE20K mloU (%) Cityscapes mloU (%)
SegFormer-B0 3,7 8,4 37,4 76,2
SegFormer-B1 13,2 15,9 422 78,5
SegFormer-B2 274 62,4 46,5 81,0
SegFormer-B3 473 79,0 494 81,7
SegFormer-B4 64,1 95,7 50,3 82,3
SegFormer-B5 84,7 121,1 51,0 82,4

Tabela 1 — Comparacao das variantes SegFormer B0-B5 (XIE et al., 2021)

Uma caracteristica arquitetural distintiva do SegFormer, que o diferencia substancial-
mente de outras arquiteturas baseadas em Vision Transformers, consiste na preservacao
explicita da estrutura espacial bidimensional ao longo das representagoes intermediarias
geradas pelas camadas do codificador. Em contraste com ViTs convencionais, que subme-
tem os patches da imagem a um processo de achatamento (flattening) que os transforma
em uma sequéncia unidimensional de tokens, o SegFormer mantém a organizagdo espacial
bidimensional mediante sua arquitetura hierarquica multi-estdgio, na qual cada estagio
do codificador Mix Transformer (MiT) preserva a estrutura espacial das caracteristicas
através de operagoes que mantém invariantes as dimensoes espaciais H x W das represen-
tagoes (XIE et al., 2021). Esta caracteristica arquitetural contribui de forma significativa
para a geracao de segmentagoes semanticas com maior precisao, uma vez que preserva
informagoes de localizagao espacial que sdo essenciais para a tarefa de classificacao por pi-
xel, permitindo que o modelo mantenha correspondéncia espacial entre as caracteristicas

extraidas e as regides originais da imagem de entrada.

2.3 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

para SS

Uma das familias de arquiteturas mais populares em SS, a DeepLab (CHEN et al.,
2017), trouxe novos médulos que melhoraram a capacidade de segmentacao dos mode-

los. Dentre esses médulos, podemos destacar o Atrous Spatial Pooling Pyramid (ASPP),



36 Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica

/‘ (a) Atrous Spatial Pyramid Pooling

Ix1 3 x3 Conv 3 x3 Conv 3x3 Con\
Conv rate=6 rate=12 rate=18

rate=2 Qutput
E] Block 4 o E:a Concat (ab)
———————————— ——————————————————

1x1 Conv

(b) Image Global Avuagc Pooling

-

Figura 4 — Atrous Spatial Poolz’ng Pyramid (CHEN et al., 2017).

responsavel por aumentar o campo de visualizagdo da convolucao, incorporando maiores
contextos espaciais conforme representado na Figura 4 e o Spatial Pyramid Pooling (SPP),
que introduz um mecanismo que permite com que as RNCs nao precisem de um tamanho

fixo de imagem de entrada;

A evolugao das versoes do DeepLab também introduziu melhorias significativas. O
DeepLab V2, por exemplo, aprimorou o ASPP, permitindo que a rede representasse objetos
em multiplas escalas, combinando mapas de pontuagao ou caracteristicas de diferentes
versoes redimensionadas da mesma imagem e melhorando a precisao da segmentacao ao
considerar a variabilidade de escala dos objetos (OUASSIT et al., 2022).

O DeepLab V3 adotou um modelo de codificador-decodificador que utilizava a Convo-
lugdo Atrous Separable. Essa arquitetura, ndo apenas melhorou a captura de informagoes
locais, mas também ajudou a definir melhor as bordas dos objetos, resultando em segmen-
tagoes mais nitidas. A introdug¢do de um modulo decodificador simples, como visto no
DeepLab V3+, trouxe melhorias significativas nos resultados de segmentagao (OUASSIT
et al., 2022).

2.4 Aumento de dados

O aumento de dados (data augmentation) é uma técnica utilizada para melhorar o de-
sempenho de modelos de DL, ao expandir conjuntos de dados limitados e, assim, ajudando
na generalizacao dos modelos e reduzindo a chance de overfitting. Essa técnica consiste na
aplicacao de transformacoes e modifica¢oes nas imagens de treinamento, como rotagoes,
espelhamentos, translagoes e alteracoes de cor, criando novas versoes das imagens origi-
nais. Além das transformacoes basicas, também hé transformagoes mais complexas, que

podem incorrer da substituicao de partes da imagem, distor¢do da imagem, entre outros
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).
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2.5 Transferéncia de aprendizado

A transferéncia de aprendizado (transfer learning) é uma técnica muito utilizada no
contexto de DL, pois dado a transferéncia de pesos entre modelos é possivel utilizar o
conhecimento adquirido por um modelo treinado previamente em grandes datasets para
um contexto ou tarefa nova, mitigando a necessidade de um grande dataset para treinar
o modelo no problema alvo (TORREY; SHAVLIK, 2010).

A transferéncia de aprendizado é especialmente valiosa em cenarios onde os dados
sao escassos ou dificeis de obter. Ao utilizar um modelo que ja aprendeu caracteristicas
relevantes de um dominio relacionado, é possivel acelerar o processo de aprendizado e
melhorar a performance do modelo em tarefas especificas. Essa abordagem é reconhecida
como uma forma de tornar o Aprendizado de Maquina mais eficiente, semelhante ao que
ocorre no aprendizado humano, em que as experiéncias anteriores sao aplicadas a novas
situagoes (TORREY; SHAVLIK, 2010).

Além da transferéncia de conhecimento entre modelos de arquiteturas semelhantes,
existe o chamado knowlege distillation, ou destilagao de conhecimento, que consiste no
uso de um modelo robusto para treinar um modelo simples. O modelo utilizado para
guiar o conhecimento é chamado de teacher, ou professor, enquanto o modelo menor a ser
treinado é chamado de student, ou estudante. Essa transferéncia de conhecimento pode
ocorrer de varias maneiras, incluindo a replicagao das respostas do professor, a imitacao

das caracteristicas intermediarias do modelo professor e a captura das relagoes entre as
saldas (GOU et al., 2021).

2.6 SS fracamente supervisionada

Neste trabalho, foram utilizadas técnicas de aprendizado fracamente supervisionado e
autotreinamento. Portanto, esta Secao apresenta os conceitos tedricos essenciais para a

compreensao e aplicacao dessas abordagens.

2.6.1 Class Activation Maps

RNCs sao excelentes ferramentas para a solugao de problemas em visao computacional;
entretanto, é desafiador compreender seu funcionamento interno e identificar quais partes
de uma imagem influenciam suas predigoes (JUNG; OH, 2021). Zhou et al. (ZHOU et
al., 2016) propuseram um método denominado Class Activation Maps (CAMs), que visa
fornecer uma explicacao visual das regides importantes de uma imagem de onde foram
extraidas informagoes relevantes para a predi¢ao de classes, como ilustrado na Figura 5.

No entanto, a CAM originalmente proposta s6 podia ser extraida de camadas de GAP
seguidas da funcao softmazx, o que restringia seu uso a redes com essa estrutura. Posteri-

ormente, foi desenvolvida a Grad-CAM, que utiliza dados de gradiente para obter CAMs
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Figura 5 — Estrutura de aquisi¢io padrao das CAMs (WANG et al., 2020).

em RNCs sem a necessidade de uma camada GAP seguida de uma softmaz (SELVARAJU
et al., 2020). Além de permitir a visualizagdo de regides importantes para a predigao, as
CAMs também demonstraram eficicia em tarefas de deteccao fracamente supervisionada
(SELVARAJU et al., 2020).

Para gerar as CAMs com a estratégia Grad-CAM, utilizam-se os gradientes calculados
da classificacao em relagao as ativagoes da ultima camada convolucional, pois eles indicam
a importancia de cada neurénio dessa camada para a predicao da classe em questao. Pos-
teriormente, aplica-se uma camada de GAP aos gradientes obtidos, o que resulta em um
vetor de pesos que representa a relevancia de cada canal de ativagao na camada convoluci-
onal final em relagao a classe de interesse. Ao multiplicar as ativa¢oes de cada canal pelos
pesos correspondentes, obtém-se um mapa de ativagao, que é entdo processado por uma
fungdo ReLu para eliminar valores negativos, gerando as CAMs finais. Essas CAMs des-
tacam as regides da imagem que mais influenciaram a decisdo do modelo (SELVARAJU

et al., 2020), como ilustrado na Figura 6.

2.6.1.1 Grad-CAM para Arquiteturas Transformer

O método Grad-CAM original foi desenvolvido especificamente para redes neurais con-
volucionais, onde as ativacoes mantém naturalmente a estrutura espacial bidimensional
através de mapas de caracteristicas (SELVARAJU et al., 2020). A aplicacao de Grad-
CAM em arquiteturas baseadas em Transformers apresenta desafios adicionais funda-
mentais, uma vez que estas arquiteturas processam imagens de forma fundamentalmente
distinta: enquanto RNCs operam diretamente sobre representagoes espaciais bidimensio-
nais, Transformers processam imagens como sequéncias de tokens, requerendo adaptagoes
especificas para extrair CAMs espaciais significativas (ZHANG et al., 2022).

Em arquiteturas Transformer classicas como o ViT (DOSOVITSKIY et al., 2021), os
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patches da imagem sao achatados em uma sequéncia unidimensional de tokens, perdendo
a estrutura espacial bidimensional original durante o processo de flattening. Para aplicar
Grad-CAM em tais arquiteturas, é necessario reconstruir a estrutura espacial a partir das
ativagoes dos tokens, tipicamente através do rearranjo dos tokens em um grid bidimensi-
onal baseado em suas posi¢oes originais na imagem conforme codificadas pelos positional
embeddings. O processo adaptado envolve calcular gradientes dos logits de classificagao
em relacao as ativagoes dos tokens, agregar esses gradientes através de média global para
obter pesos de importancia, e entao multiplicar as ativagoes pelos pesos correspondentes

para gerar o mapa de ativagao espacial apds reconstrucao bidimensional.

Trabalhos recentes tém explorado adaptacoes especificas de métodos de explicagao
para arquiteturas Transformer, reconhecendo as particularidades arquiteturais destes mo-
delos. Zhang et al. (ZHANG et al., 2022) propuseram o TransCAM, que utiliza meca-
nismos de aten¢ao do Transformer para gerar CAMs, explorando diretamente os pesos de
atencao ao invés de depender exclusivamente de gradientes. Esta abordagem aproveita a
natureza inerentemente interpretavel dos mecanismos de atencao em Transformers, onde
os pesos de atencao ja codificam relagoes espaciais entre tokens, oferecendo uma alterna-
tiva aos métodos baseados em gradientes. A escolha entre métodos baseados em gradientes
(como Grad-CAM) e métodos baseados em atencao (como TransCAM) para extracao de
CAMs em Transformers depende de fatores como a arquitetura especifica utilizada e os
objetivos da aplicacao. Métodos baseados em gradientes sao mais genéricos e aplicaveis a
diferentes arquiteturas, enquanto métodos baseados em atenc¢ao exploram caracteristicas

especificas dos Transformers, mas podem ser menos transferiveis para outras arquiteturas

(ZHANG et al., 2022).

O SegFormer apresenta uma vantagem significativa para extragdo de CAMs em rela-
¢ao a outros ViTs devido a sua arquitetura hierarquica que preserva estrutura espacial
(XIE et al., 2021). Diferentemente do ViT classico que achatam os patches em sequéncia,
o SegFormer mantém representagoes espaciais bidimensionais em multiplos estdgios do
codificador através de sua arquitetura Mix Transformer (MiT). Especificamente, o Seg-
Former utiliza camadas de normalizacdo (LayerNorm) que preservam a estrutura espacial
bidimensional, permitindo que as ativagoes sejam diretamente interpretadas como mapas
espaciais sem necessidade de reconstrucao complexa. Esta preservacao estrutural constitui
um aspecto fundamental para a aplicabilidade direta de métodos de explicacao baseados
em gradientes, tais como Grad-CAM, na medida em que elimina a necessidade de re-
construcao espacial explicita dos tokens, processo que é requerido em ViTs de arquitetura
sequencial (RHEUDE et al., 2024).

No contexto deste trabalho, a extracao de CAMs do SegFormer-B0 é realizada através
do hook na camada de normalizacdo do quarto estagio do codificador (layer_norm[3]).
Esta camada de LayerNorm opera sobre caracteristicas que ja foram processadas pelos

blocos Transformer do estagio, mantendo a estrutura espacial bidimensional das ativagoes.
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A escolha desta camada especifica é motivada por trés fatores principais: (1) ela captura
caracteristicas de alto nivel semantico apds processamento por multiplos blocos de aten-
¢ao, (2) mantém resolugdo espacial adequada (tipicamente H/32 x W/32 para o quarto
estdagio) para geragdo de mapas de ativacao detalhados, e (3) as ativagdes apds norma-
lizacao apresentam distribuicao estavel que facilita o calculo de gradientes significativos.

O processo de extragao segue os seguintes passos:

1. As ativagoes da camada de normalizagdo sdo capturadas através de um forward

hook, preservando a estrutura espacial bidimensional das caracteristicas.

2. Os gradientes dos logits de classificacao sao calculados em relacao as ativagoes cap-
turadas, indicando a sensibilidade de cada posicao espacial para a predi¢ao de cada

classe.

3. Os gradientes sao agregados através de média ao longo da dimensdo espacial, re-
sultando em um vetor de pesos que representa a importancia de cada dimensao de

caracteristicas para a classe de interesse.

4. As ativacoes sao multiplicadas pelos pesos correspondentes, gerando um mapa de

ativacao espacial que destaca as regioes da imagem mais relevantes para a predigao.

5. O mapa resultante é redimensionado para a resolucao original da imagem através
de interpolacao bilinear, permitindo visualizagao e utilizacao em tarefas de segmen-

tacao.

Esta abordagem ¢ vidvel no SegFormer devido a preservagao de estrutura espacial nas
camadas intermediarias, diferentemente de ViTs classicos que requerem reconstrugao espa-
cial explicita. O mesmo método pode ser aplicado a outros ViTs hierarquicos que mantém
estrutura espacial em suas representacoes intermediarias, mas nao é diretamente aplicavel
a ViTs puramente sequenciais sem adaptagoes adicionais para reconstrugao espacial dos

tokens.

2.6.2 Contrastive Learning

O aprendizado contrastivo, em inglés Contrastive Learning (CL), baseia-se na mani-
pulagdo da representacao de imagens no espago de caracteristicas. Esse método busca
aproximar caracteristicas semelhantes e repelir caracteristicas distintas nesse espaco, per-
mitindo assim o aprendizado de representacoes tuteis a partir de dados nao rotulados
(JAISWAL et al., 2021).

A abordagem central do CL consiste em criar pares de amostras, onde uma amostra
original (a “ancora”) é comparada com uma versdo aumentada ou transformada dela

mesma (amostra positiva) e com outras amostras do dataset (amostras negativas). O
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Figura 6 — Estrutura de aquisicao de CAMs pelo Grad-CAM utilizando informacgao de
gradiente (K., 2023).

objetivo é aumentar a similaridade entre a ancora e a amostra positiva, ao mesmo tempo
em que se reduz a similaridade entre a dncora e as amostras negativas. Essa estratégia
permite que o modelo aprenda a distinguir entre diferentes classes ou categorias, mesmo
sem a necessidade de rétulos explicitos (JAISWAL et al., 2021).

A féormula da perda contrastiva pode ser expressa de varias formas, dependendo do
método especifico adotado. Uma representacao comum ¢é a Noise Contrastive Estimation

(NCE), descrita pela Equagao 1 (JAISWAL et al., 2021):

(1)

osim(aks )/
Lyce = —log ;

esim(q.k4)/T + esim(g,k—)/T

sendo que ¢ a amostra original (ancora), ke k_as amostras positiva (versdo aumentada da
dncora) e negativa, “sim” é a fungao de similaridade (comumente similaridade de cosseno)

e 7 é o coeficiente de temperatura, que controla a penalidade das amostras negativas.

Um dos métodos mais influentes de aprendizado contrastivo auto-supervisionado é
o SimCLR (CHEN et al., 2020), que simplifica abordagens contrastivas anteriores sem
exigir arquiteturas especializadas ou bancos de memoéria. O SimCLR demonstrou que
a composicao de aumentos de dados, transformagdes nao lineares aprendiveis e batch
sizes maiores sdo componentes criticos para o aprendizado efetivo de representagoes con-
trastivas. Este método estabeleceu novos marcos em aprendizado auto-supervisionado e
semi-supervisionado, alcancando desempenho competitivo com modelos supervisionados
em tarefas de classificacdo de imagens.

No entanto, tal perda nao aproveita as informagoes de rétulo, resultando no desenvol-

vimento de perdas especificas para multiplos rétulos que consideram a sobreposicao entre
os conjuntos de rétulos das amostras. Um exemplo é a Equagao 2(ZAIGRAJEW; ZIEBA,
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2022):

(2i2p)/T
sup __ sup €
‘C - ml ) Z Z Sz,p log (Z () e(Zi'Za)/T) ) <2)

il zeI peN acA(i

sendo N (i) o conjunto de amostras positivas relativas a imagem atual i e [N (7)| o nimero

de termos de N(i). Os valores de z; representam as projegoes lineares das caracteristicas
da imagem na iteracao atual da somatoria; z, representa as projecoes lineares das ca-
racteristicas da amostra positiva de i, denominada a; p é a amostra a ser comparada na
iteracao, e z, ¢ a projecao linear da amostra. O termo s;, indica o peso da perda baseada
na similaridade entre os rotulos de i e p. Por fim, 7 é o coeficiente de temperatura, que
controla a penalizacdo das amostras negativas (ZAIGRAJEW; ZIEBA, 2022).

As amostras sao classificadas como positivas ou negativas com base na porcentagem
de classes compartilhadas e um limiar estabelecido. Amostras com uma porcentagem de
classes compartilhadas acima do limiar sao consideradas positivas, enquanto que abaixo
do limiar, sdo tratadas como negativas (ZAIGRAJEW; ZIEBA, 2022). No entanto, esta
abordagem baseada em limiar fixo apresenta limitagoes quando aplicada a datasets com
alta variabilidade na sobreposicao de réotulos, motivando o desenvolvimento de métodos
mais sofisticados que ajustem dinamicamente os pesos baseados no grau de similaridade

entre amostras.

2.6.2.1 Multi-Label Supervised Contrastive Learning

O Multi-Label Supervised Contrastive Learning (MulSupCon) (ZHANG; WU, 2024) é
uma extensao do aprendizado contrastivo supervisionado especificamente projetada para
problemas de classificacao multi-rotulo. Diferentemente de abordagens anteriores que
extraem representacoes em nivel de rotulo ou mapeiam rétulos para um espago de embed-
ding, o MulSupCon aborda explicitamente a ambiguidade na determinacao de amostras
positivas quando ha diferentes graus de sobreposicao de rotulos entre amostras, conforme
identificado pelos autores (ZHANG; WU, 2024).

A principal inovacao do MulSupCon reside em sua funcao de perda contrastiva que
ajusta pesos dinamicamente baseados na quantidade de sobreposicao que uma amostra
compartilha com a ancora. Esta abordagem reconhece que em problemas multi-rétulo, a
relagdo entre amostras nao é bindria (positiva ou negativa), mas sim um espectro continuo
baseado na similaridade dos conjuntos de rétulos. Amostras com maior sobreposicao de
rotulos recebem pesos maiores na fungao de perda, permitindo que o modelo aprenda
representacoes que capturam melhor as correlagoes entre multiplos rotulos. Zhang e Wu
(ZHANG; WU, 2024) demonstraram através de analise de gradientes que esta aborda-
gem performa melhor sob circunstancias multi-rotulo, validando o método em datasets
amplamente utilizados como MS-COCO e NUS-WIDE.

Embora o aprendizado contrastivo tenha demonstrado eficicia em diversos contex-

tos, sua aplicagdo em problemas de segmentacao semantica fracamente supervisionada
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multi-rétulo apresenta limitagoes significativas. Uma das principais limitagoes reside na
necessidade de tamanhos de batch substancialmente grandes para garantir diversidade
suficiente de amostras negativas e estabilidade no treinamento. Chen et al. (CHEN et
al., 2020) demonstraram empiricamente que o aprendizado contrastivo se beneficia sig-
nificativamente de batch sizes maiores comparado ao aprendizado supervisionado, sendo
que batches tipicos de 64 ou mais amostras sao frequentemente necessarios para opera-
cao efetiva. Com batch sizes reduzidos, o nimero de amostras negativas disponiveis é
limitado, resultando em gradientes instaveis e aprendizado subodtimo das representacoes

contrastivas.

Em problemas de WSSS multi-rétulo, a determinacao de amostras positivas e nega-
tivas é particularmente ambigua, conforme destacado por Zhang e Wu (ZHANG; WU,
2024) no contexto do MulSupCon. Diferentemente de problemas de classificagdo single-
label, onde a relagdo entre amostras é bindria (pertencem a mesma classe ou nao), em
problemas multi-rotulo amostras podem compartilhar algumas classes mas nao outras,
criando um espectro continuo de similaridade. Esta sobreposicao parcial de rotulos exibe
uma grande ambiguidade na determinagdo de amostras positivas quando ha diferentes
graus de sobreposi¢do de rétulos entre amostras, conforme observado por Zhang e Wu
(ZHANG; WU, 2024). Zaigrajew e Zieba (ZAIGRAJEW; ZIEBA, 2022) propuseram
uma abordagem onde amostras sao classificadas como positivas ou negativas com base
na porcentagem de classes compartilhadas e um limiar estabelecido, no entanto, a sele-
¢ao adequada deste limiar permanece um desafio em datasets com alta variabilidade de

sobreposicao de rotulos.

Além disso, classes raras podem nao apresentar amostras positivas suficientes dentro
de um batch para permitir aprendizado efetivo. Em datasets com desequilibrio severo de
classes, classes minoritarias podem aparecer em apenas uma ou duas amostras por batch,
dificultando o estabelecimento de relagoes contrastivas significativas. Esta limitacao é
particularmente problemética quando combinada com a necessidade de batch sizes gran-
des, pois mesmo com batches maiores, classes raras podem continuar sub-representadas,
comprometendo a capacidade do modelo de aprender representagoes discriminativas para

essas classes.

Em resumo, o aprendizado contrastivo representa uma abordagem promissora para
aprender representagoes uteis a partir de dados nao rotulados ou parcialmente rotulados.
Métodos como o SimCLR (CHEN et al., 2020) estabeleceram a base para aprendizado
auto-supervisionado eficaz, demonstrando que a composi¢ao de aumentos de dados, trans-
formacoes nao lineares aprendiveis e batch sizes maiores sdo componentes criticos para
o aprendizado efetivo de representacoes contrastivas. Extensoes como as perdas multi-
rétulo propostas por Zaigrajew e Zieba (ZAIGRAJEW; ZIEBA, 2022) e o MulSupCon
(ZHANG; WU, 2024) adaptam esses principios para contextos onde multiplas classes po-

dem coexistir, abordando explicitamente a ambiguidade na determinacao de amostras
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positivas. No entanto, as limitagoes praticas relacionadas a requisitos de batch size subs-
tancialmente grandes (conforme evidenciado empiricamente por Chen et al. (CHEN et al.,
2020)) e a ambiguidade inerente na definigdo de amostras positivas/negativas em proble-
mas multi-rétulo (conforme destacado por Zhang e Wu (ZHANG; WU, 2024)) motivam
o desenvolvimento de estratégias alternativas que incorporem principios contrastivos de
forma mais flexivel e eficiente em termos computacionais, especialmente em cendrios com

restricoes de hardware ou datasets com desequilibrio severo de classes.

2.6.3 Modbdulos Auxiliares

O Pizel Correlation Module (PCM) é um médulo desenvolvido para refinar os CAMs
utilizando informagoes contextuais, que avalia a similaridade entre as caracteristicas de
cada pizel com base na distdncia cosseno (d.), permitindo que pizels semelhantes in-
fluenciem as ativagoes uns dos outros, conforme indicado na Equagdo 3 (WANG et al.,
2020):

0(x;) " 0(x;)

e %5) = ) 1100 ®)

em que 6(x;) e #(x;) correspondem as representagoes X; e x; de caracteristicas do pizels

© e j apds a aplicacao da transformacao ¢, que mapeia x; e X; para um novo espaco de
caracteristicas. O simbolo T representa operador de transposi¢gao matricial. Além disso,
o denominador representa o produto das magnitudes dos vetores 6(x;) e 6(x;), utilizado
para normalizar o produto interno obtido do calculo 6(x;)70(x;) (WANG et al., 2020).

O PCM calcula uma média ponderada das ativagoes dos pizels vizinhos, utilizando
medida de similaridade como peso, e aplica a funcao ReLLU para ativar apenas as simi-
laridades positivas, suprimindo valores negativos, como representado na Equacao 4. A
estrutura do PCM é projetada para manter a intensidade de ativacao do CAM original,
evitando conexoes residuais que poderiam alterar essa intensidade e reduzindo a comple-
xidade do modelo ao eliminar fungdes de incorporacao que poderiam levar ao overfitting.
Como resultado, o PCM melhora a consisténcia dos CAMs, resultando em ativagoes mais
refinadas (WANG et al., 2020).

No entanto, o custo computacional do PCM apresenta uma limitagao significativa.
Dado que o modulo calcula a similaridade entre todos os pares de pizrels na imagem, con-
forme indicado pela soma >"y; na Equagao 4, a complexidade computacional do PCM ¢é
quadrética em relagdo ao niimero de pizels na imagem, ou seja, O(n?), onde n representa
o niimero de pizels. Para uma imagem de resolucio H x W, isso resulta em O(H?W?)
operagoes, o que pode ser computacionalmente custoso para imagens de alta resolucao.
Além disso, o calculo das transformacoes 6(x;) e 0(x;) para cada par de pizels requer
operacoes de produto interno e normalizagdo, aumentando ainda mais o custo compu-

tacional e o consumo de meméria durante o processamento (WANG et al., 2020). Esta
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complexidade quadratica pode limitar a aplicabilidade do PCM em cenarios que exigem

processamento eficiente ou quando se trabalha com imagens de grande dimensao.

E importante notar que o PCM foi utilizado no modelo SSDB-II (CAI, ABHAYA-
RATNE, 2023), que é um dos modelos do estado da arte comparados neste trabalho. No
entanto, o PCM nao foi incorporado na arquitetura do modelo proposto. Esta decisao foi
motivada pelo fato de que o SegFormer-B0, utilizado como backbone no modelo proposto,
ja possui uma estrutura hierarquica que facilita a extracao de CAMs de qualidade através

de sua arquitetura de codificador multi-estagio (XIE et al., 2021).

O SegFormer emprega uma arquitetura hierarquica baseada em Mix Transformer
(MiT), que mantém representacoes bidimensionais em diferentes estagios do codificador,
preservando informagoes espaciais em multiplas escalas (XIE et al., 2021). Esta estrutura
hierarquica permite que as CAMs sejam geradas diretamente das camadas de normaliza-
¢ao dos estagios finais do codificador, capturando informagoes contextuais em diferentes
niveis de abstracao sem necessidade de modulos adicionais de refinamento como o PCM.
Além disso, o SegFormer utiliza um mecanismo de Efficient Self-Attention que reduz a
complexidade computacional de O(N?) para O(N/R?) através de redugao de sequéncia,
onde N representa o nimero de tokens na sequéncia e R é o fator de reducao, tornando o
processamento significativamente mais eficiente em comparacao com a complexidade qua-
drética do PCM (XIE et al., 2021). Esta reducao de complexidade é alcangada através
da aplicacao de operagoes de atencao sobre sequéncias reduzidas, que requerem menos

memoria e computacdo durante o processamento.

A combinacao da estrutura hierarquica do SegFormer com sua Efficient Self-Attention
permite que o modelo capture dependéncias globais e locais de forma eficiente, gerando
CAMs que ja incorporam informacoes contextuais através dos mecanismos de atencao
multi-escala. Desta forma, a adigdo do PCM, que possui complexidade quadréitica O(H?*W?),
nao apenas seria redundante, mas também aumentaria significativamente o custo compu-
tacional do modelo sem proporcionar ganhos substanciais na qualidade das CAMs gera-
das. Esta abordagem mantém a eficiéncia computacional do modelo enquanto preserva a

capacidade de gerar CAMs precisas para geracao de pseudo-rétulos (XIE et al., 2021).
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sendo que y; representa a CAM refinada para o pixel 7, C'(x;) é uma fun¢do de normali-
zacao responsavel por calcular a soma das similaridades para o pizel i e §; ¢ a CAM para
o pizel j. A funcao ReLU é aplicada para garantir que apenas as similaridades positivas

sejam ativadas. A estrutura do médulo PCM é representada pela Figura 7.
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Figura 7 — Estrutura do PCM, retirado de (WANG et al., 2020).

2.6.4 Arquiteturas WSSS do Estado da Arte
2.6.4.1 SEAM

O Self-supervised Equivariant Attention Mechanism (SEAM) (WANG et al., 2020) é
um método de segmentacao seméantica fracamente supervisionada que explora a invari-
ancia e equivariancia das representagoes de caracteristicas através de um mecanismo de
atencao auto-supervisionado. Diferentemente de abordagens que utilizam arquiteturas de
multiplos ramos para treinamento simultaneo, o SEAM requer uma etapa separada para
gerar pseudo-rotulos, que sao entao utilizados para treinar o segmentador.

O principio fundamental do SEAM baseia-se na aplicacao de transformagoes espaciais
(como rotagoes, translagoes e escalas) nas imagens de entrada e na garantia de que as
previsoes do modelo permanecam consistentes sob essas transformagoes. O mecanismo
de atencao equivariante forga o modelo a produzir mapas de ativagao semelhantes para
uma imagem original e suas versoes transformadas através de uma funcao de perda de
consisténcia. Esta abordagem melhora a robustez das CAMs geradas, reduzindo a sensi-
bilidade a variacoes espaciais e melhorando a qualidade dos pseudo-rétulos utilizados na
etapa de segmentacao.

A arquitetura do SEAM utiliza um backbone convolucional (tipicamente ResNet) para
extracao de caracteristicas, seguido por modulos de atengao que capturam relagées con-
textuais em diferentes escalas. O processo de treinamento envolve duas etapas principais:
(1) geragdo de CAMs refinadas através do mecanismo de atencao equivariante, e (2) uti-
lizagdo dessas CAMs como pseudo-rotulos para treinar um segmentador separado. Esta
abordagem de duas etapas contrasta com métodos como o SSDB-Net, que realizam clas-
sificagdo e segmentacao simultaneamente em uma tunica etapa de treinamento.

No contexto de segmentagdo de imagens de alimentos, o SEAM reportou um mloU
de 11,49% no dataset FoodSeg-103 (WANG et al., 2020), demonstrando a viabilidade da
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abordagem para dominios especificos. No entanto, a necessidade de uma etapa separada
para geragao de pseudo-rétulos pode introduzir ruidos adicionais no processo de treina-
mento, uma limitagdo que foi abordada por métodos subsequentes como o SSDB-Net,
que alcancou 14,79% de mloU no mesmo dataset através de treinamento simultineo dos

ramos de classificacdo e segmentagao.

2.6.4.2 Separate and Conquer

O modelo Separate and Conquer (SeCo) é um dos principais modelos de segmentacao
fracamente supervisionada no estado da arte. Essa arquitetura ganhou destaque por sua
abordagem para lidar com o problema de coocorréncia de classes, que pode prejudicar a
segmentacao de cenas mais complexas, onde o modelo tende a confundir a identificagao
de objetos individuais (YANG et al., 2024).

A abordagem proposta é baseada em duas etapas principais. Na primeira etapa,
chamada de decomposicao ou separacao via redes de atencao, a imagem ¢ dividida em
pequenas regioes (patches) e cada patch recebe um rétulo baseado nas informagoes extrai-
das das CAMs. O mecanismo de decomposicao utiliza redes de atencao que aprendem a
separar representacoes de objetos que frequentemente coocorrem, permitindo que o mo-
delo distinga entre diferentes classes mesmo quando aparecem juntas no mesmo contexto.
Especificamente, o processo de atribuicao de rotulos a patches baseia-se na analise das
ativagoes das CAMs: patches com ativagoes altas para uma classe especifica recebem o
rotulo correspondente, enquanto patches com ativagoes ambiguas ou baixas sao tratados
de forma especial através de mecanismos de correcao baseados em similaridade.

A correcao baseada em similaridade reduz rétulos ruidosos através da andlise de ca-
racteristicas semanticas entre patches vizinhos. Patches com caracteristicas semelhantes
tendem a pertencer a mesma classe, permitindo que o modelo corrija rétulos inicialmente
atribuidos incorretamente através da comparacgao de similaridade cosseno entre as repre-
sentacoes de caracteristicas dos patches. Este processo iterativo melhora progressivamente
a qualidade dos pseudo-rotulos gerados na primeira etapa.

Na segunda etapa, o processo de refinamento das caracteristicas aprendidas é reali-
zado por meio do aprendizado contrastivo supervisionado e destilagao de conhecimento.
O aprendizado contrastivo é aplicado de forma a facilitar a distin¢gao entre co-contextos:
amostras de patches pertencentes a mesma classe sao aproximadas no espaco de caracte-
risticas, enquanto patches de classes diferentes sao afastados, mesmo quando essas classes
frequentemente coocorrem. Este contraste semantico é fundamental para o sucesso do
SeCo, pois permite que o modelo aprenda representacoes discriminativas que capturam
diferengas sutis entre objetos coocorrentes.

A arquitetura completa do SeCo utiliza um backbone convolucional (tipicamente Res-
Net) para extragao de caracteristicas, seguido por médulos de atencao que realizam a de-

composi¢do na primeira etapa. O decodificador processa as caracteristicas refinadas para
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Figura 8 — Estrutura do modelo SeCo, retirado de (YANG et al., 2024).

gerar as segmentacoes finais. A abordagem de destilacdo de conhecimento implementa
uma estratégia two-teachers one-student, onde dois modelos professores (treinados com
diferentes inicializagoes ou configuragoes) geram pseudo-rétulos que sao utilizados para
supervisionar o treinamento de um modelo estudante. Esta abordagem reduz o impacto
de erros individuais dos professores, melhorando a robustez do modelo final, conforme
ilustrado na Figura 8.

O SeCo demonstrou resultados quantitativos significativos, alcangando 74,0% de mloU
no conjunto de validacdo do Pascal VOC e 73,8% no conjunto de teste (YANG et al.,
2024). Em datasets mais desafiadores como MS COCO, o modelo alcangou 46,7% de
mloU, demonstrando sua capacidade de lidar com cenas complexas com multiplos objetos
e classes coocorrentes. Estes resultados posicionam o SeCo como um dos métodos mais
eficazes para segmentacao fracamente supervisionada em cendrios com alta complexidade

semantica.

2.6.4.3 From SAM to CAMs

Esse trabalho teve como objetivo explorar como modelos modernos do tipo zero-shot
podem ser integrados e utilizados para aprimorar outros modelos baseados em CAM. O
modelo de base escolhido foi o Segment Anything Model (SAM), que adota uma abordagem
de segmentacgado projetada para ser um modelo generalista, aplicavel a qualquer cenario
sem a necessidade de treinamento especifico. O SAM foi pré-treinado em datasets com
bilhdes de exemplos (KIRILLOV et al., 2023; KWEON; YOON, 2024).

A Figura 9 ilustra a arquitetura simplificada do SAM, na qual um vetor caracteristica
de uma imagem é gerado, seguido pela adicdo de caracteristicas auxiliares (como texto,
bounding boz, méascara, ou ponto). Por fim, o modelo produz as méscaras de segmentagao
(KIRILLOV et al., 2023).

0O S2C (KWEON; YOON, 2024) prop6s dois médulos importantes para o processo de
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Figura 9 — Estrutura do modelo SAM, retirado de (KIRILLOV et al., 2023).
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Figura 10 — Estrutura do modelo SSC, retirado de (KWEON; YOON, 2024).

transferéncia. O primeiro, chamado SSC, utiliza o modelo SAM congelado para extrair
areas de segmentacao da imagem e, em seguida, usa essas areas extraidas para treinar
um codificador de forma contrastiva. Esse processo forca as caracteristicas extraidas pelo
codificador a se aproximarem das caracteristicas médias (prot6tipos) das respectivas areas
segmentadas (KWEON; YOON, 2024), conforme ilustrado na Figura 10.

Por fim, o segundo médulo proposto, o CAMs-based Prompting Module (CPM), utiliza
as CAMs geradas previamente pelo classificador como entrada auxiliar para o modelo SAM
congelado. O SAM retorna uma mascara para cada classe da CAM, que é agregada com
base na confianca da predicdo do SAM e utiliza para o autotreinamento de forma iterativa
(KWEON; YOON, 2024), conforme ilustrado na Figura 11.

2.6.4.4 DuPL: Dual Student with Trustworthy Progressive Learning

O DuPL (Dual Student with Trustworthy Progressive Learning) (WU et al., 2024) é
um framework de segmentacao semantica fracamente supervisionada que emprega uma
arquitetura de duplo estudante para mitigar o viés de confirmacao (confirmation bias)
comum em modelos de rede tnica. O paradigma de duplo estudante treina duas sub-
redes siamesas que se supervisionam mutuamente através de pseudo-rétulos cruzados,

permitindo que cada estudante aprenda de forma mais robusta sob supervisao fraca.
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Figura 11 — Estrutura do modelo CPM, retirado de (KWEON; YOON;, 2024).

A arquitetura DuPL incorpora varios mecanismos para manter diversidade entre os
estudantes e melhorar a confiabilidade dos pseudo-rétulos. O Dynamic Threshold Ad-
justment (DTA) ajusta dinamicamente os limiares de confianga para geracao de pseudo-
rotulos durante o treinamento, adaptando-se a qualidade crescente das predigoes. O
Adaptive Noise Filtering (ANF) identifica e filtra pseudo-rétulos ruidosos baseando-se em
métricas de consisténcia entre os dois estudantes. Além disso, uma funcao de perda de
discrepancia (discrepancy loss) é empregada para garantir que os estudantes mantenham

diversidade suficiente, evitando colapso em solucoes idénticas.

O processo de aprendizado progressivo do DuPL envolve atualizagoes iterativas dos
pseudo-rotulos, onde cada estudante gera segmentacoes que sao utilizadas para supervisi-
onar o outro. Esta supervisao cruzada permite que o modelo refine progressivamente suas
predicoes, melhorando a qualidade dos pseudo-rotulos ao longo do treinamento. A regu-
larizacao de consisténcia garante que ambos os estudantes concordem em regides de alta

confianca, enquanto a perda de discrepancia encoraja diversidade em regioes ambiguas.

Embora o DuPL demonstre resultados robustos em datasets académicos, sua depen-
déncia de modulos computacionalmente pesados, especialmente o ANF, aumenta signifi-
cativamente o custo de treinamento e a complexidade de parametros. Esta limitacao torna
o treinamento continuo ou em dispositivos embarcados impraticavel para implantacao in-
dustrial, motivando o desenvolvimento de arquiteturas de duplo estudante simplificadas

que preservem a robustez enquanto reduzem o overhead computacional.
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2.6.4.5 Single-Step Dual Branch Network

Single-Step Dual Branch Network (SSDB-Net) (CAIL; ABHAYARATNE, 2023) é um
modelo proposto para abordar SS de ingredientes utilizando datasets publicos de imagens
de alimentos. No estudo de Cai et al. (CAI; ABHAYARATNE, 2023), foram propostas
duas versoes do modelo SSDB, cuja principal diferenca é o compartilhamento de pesos en-
tre os backbones utilizados. Na versdo SSDB I, os dois ramos (classificagido e segmentagao)
compartilham os mesmos pesos do backbone ResNet-38, resultando em uma arquitetura
mais compacta mas com menor capacidade de especializacao. A versao SSDB II utiliza pe-
sos independentes para cada ramo, permitindo que cada backbone se especialize na tarefa
especifica (classificagdo ou segmentacao), resultando em melhor desempenho. Esta dife-
renca é fundamental: pesos independentes permitem que o ramo de classificacao aprenda
representacoes otimizadas para reconhecimento de classes em nivel de imagem, enquanto
o ramo de segmentagao aprende representacoes otimizadas para localizagdo espacial e
geracao de CAMs precisas.

O modelo SSDB II, ilustrado na Figura 12, possui dois ramos: um para classificagao
e um outro para segmentacdo. Cada ramo utiliza um backbone ResNet-38 com pesos
independentes, pré-treinado no dataset Food-101. O ramo de classificacao contém um
modulo de atencao que captura contexto global da imagem através de mecanismos de
atencao espacial e de canal. Este mdédulo de atencao funciona aplicando transformagoes
que destacam regioes relevantes da imagem para a classificacao, permitindo que o modelo
foque em caracteristicas discriminativas mesmo em presenca de multiplos ingredientes.
A saida do modulo de atencao é processada por uma camada GAP, seguida por uma
cabeca de classificacdo que produz os logits de classificacao. A saida deste ramo é usada
para suprimir camadas falsamente ativadas das CAMs geradas pelo ramo de segmentagao,
incorporando informagao de contexto global que ajuda a refinar as ativagoes locais.

A funcao de perda utilizada no ramo de classificacdo é chamada Multi-Label Soft
Margin (MLSM), descrita pela Equagao 5(CAI; ABHAYARATNE, 2023):

L (2,1) _72 [ log <+1€_) +(1-1)log (1;_)1 | (5)

sendo z os logits preditos, 1 é o vetor de rétulos binarios, C' é o nimero total de classes,
1. é o rétulo da classe ¢ e z.€ o valor predito para a classe c.

O ramo de segmentagao, que é responsavel pela geracao das CAMs, possui uma cabeca
de classificagdo, uma camada GAP para a obtencao das CAMs, e um médulo PCM para
o refinamento das CAMs (CAI; ABHAYARATNE, 2023). A interacdo entre os dois ra-
mos durante o treinamento ocorre através de supervisao cruzada: o ramo de classificacao
fornece informagao de contexto global que é utilizada para refinar as CAMs geradas pelo
ramo de segmentagao, enquanto o ramo de segmentacao gera CAMs que sdo diretamente

utilizadas como supervisao para treinar o segmentador, evitando a necessidade de uma
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Figura 12 — Arquitetura do modelo SSDB II (CAI; ABHAYARATNE, 2023).

etapa separada de geragdo de pseudo-rotulos como no SEAM. Esta abordagem de trei-
namento simultdneo em uma tunica etapa (single-step) é uma das principais vantagens do
SSDB-Net sobre métodos tradicionais que requerem multiplas etapas de treinamento.

O modulo PCM utilizado no ramo de segmentacao refina as CAMs através da andlise
de similaridade entre caracteristicas de pizels vizinhos, melhorando a consisténcia espa-
cial das ativagoes. As estratégias de aumento de dados utilizadas incluem espelhamento
horizontal, rotacoes, suavizacdo Gaussiana e color dithering, técnicas comuns em pro-
blemas de segmentagao de imagens que aumentam a robustez do modelo a variagoes de
iluminagao, orientacao e aparéncia.

O SSDB-Net IT reportou um mloU de 14,79% no dataset FoodSeg-103 (CAI; ABHAYA-
RATNE, 2023), superando significativamente o SEAM, que alcangou 11,49% de mIoU no
mesmo dataset. Esta melhoria de aproximadamente 3,3 pontos percentuais demonstra
a eficacia da abordagem de treinamento simultaneo em uma unica etapa, que evita a
acumulagao de erros que ocorre em métodos de miultiplas etapas como o SEAM, onde
pseudo-rotulos gerados na primeira etapa podem conter ruidos que sao propagados para
a etapa de segmentacao.

Este capitulo apresentou o embasamento tedrico das principais técnicas e métodos uti-
lizados nesta pesquisa, incluindo Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais,

Vision Transformers, arquiteturas para Segmentacao Seméantica, técnicas de aprendizado
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fracamente supervisionado baseadas em CAMs e aprendizado contrastivo. Os conceitos
discutidos aqui fundamentam a compreensao dos modelos e métodos apresentados nos
capitulos subsequentes, fornecendo a base tedrica necessaria para o desenvolvimento e

avaliagao do modelo proposto.
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Capitulo 3

Revisao bibliografica

Neste capitulo é apresentado o estado da arte de técnicas propostas para a

Segmentacao Semantica de ingredientes em imagens de alimentos.

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica do estado da arte relacionado a Seg-
mentacao Semantica de ingredientes em imagens de alimentos, focando em trabalhos
relacionados ao problema especifico investigado. Diferentemente do capitulo anterior, que
apresentou os fundamentos tedricos e conceitos gerais das técnicas utilizadas, este capitulo
revisa métodos e modelos especificos desenvolvidos para problemas similares, permitindo

identificar lacunas e oportunidades para o desenvolvimento do modelo proposto.

3.1 Segmentacao Seméantica de ingredientes em ima-

gens de alimentos

A segmentagdo semantica de ingredientes em imagens de alimentos apresenta desafios
tnicos que a distinguem de problemas de segmentagao de objetos genéricos (WU et al.,
2021b; CAT; ABHAYARATNE, 2023). Ingredientes alimentares exibem alta variabilidade
intra-classe devido a variagoes em preparagao, apresentagao e condigdes de captura (SAL-
VADOR et al., 2017; LAN et al., 2023), enquanto fronteiras semanticas frequentemente
sdo ambiguas quando ingredientes se sobrepdem ou se misturam (CAIl; ABHAYARATNE,
2023). Além disso, a segmentacao de ingredientes requer granularidade fina para aplica-
¢oes industriais, onde distingoes sutis entre classes visualmente similares sao criticas para
controle de qualidade. Apesar dos avancos, muitos métodos assumem condigoes de cap-
tura e qualidade de imagem nao presentes em ambientes industriais, onde sucesso em

datasets académicos nao garante desempenho adequado.
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Esta revisao bibliografica inicia com uma anélise de métodos de SS fracamente super-
visionados baseados em CAMs, destacando modelos desenvolvidos para o setor alimen-
ticio. Em seguida, sdo apresentados modelos baseados em CAMs aplicados a imagens
gerais. Ainda no contexto de SS fracamente supervisionada de alimentos, é apresentado
e discutido um modelo fundamentado em Multiple Instances Learning (MIL). Por fim, é
abordado um modelo que se compara ao estado da arte em SS totalmente supervisionada
de ingredientes, além de um estudo sobre o impacto de diversas técnicas de aumento de

dados (data augmentation) na tarefa proposta.

3.1.1 Segmentacao Semantica fracamente supervisionada

O SSDB-Net (CAI; ABHAYARATNE, 2023) é um modelo de SS fracamente super-
visionado voltado para a segmentacao de imagens de alimentos. Diferente de modelos
tradicionais como o Self-supervised Equivariant Attention Mechanism (SEAM) (WANG
et al., 2020), que utilizam uma etapa separada para gerar pseudo-rétulos para o treina-
mento da segmentagdo, o SSDB-Net explora sua arquitetura de duas ramifica¢oes para
realizar o treinamento simultdneo nas tarefas de classificacdo e segmentagao. O CAM
gerado pelo modelo é usado diretamente por meio da funcao de perda para treinar o seg-
mentador, evitando possiveis ruidos oriundos do uso de pseudo-rétulos, como ocorre no
treinamento do modelo SEAM.

Cada ramo do modelo SSDB-Net IT (CAI; ABHAYARATNE, 2023) utiliza um back-
bone Resnet-38 (HE et al., 2016; WU; SHEN; HENGEL, 2019) pré-treinado com pesos
independentes. Os backbones sao re-treinados para a tarefa de classificacao usando o data-
set Food-101 (BOSSARD; GUILLAUMIN; GOOL, 2014), aplicando técnicas de aumento
de dados (data augmentation) comuns em problemas de segmentacao de imagens, como
espelhamento, rotagao, suavizagao Gaussiana e color dithering. Além do aumento de da-
dos, a arquitetura também conta com um modulo de atengao no ramo de classificacao,
para utilizagdo do contexto da imagem no treinamento do classificador. O préprio estudo
(CAI; ABHAYARATNE, 2023) reportou que esse médulo nao melhorou o resultado geral
do modelo e constitui complexidade desnecessaria no ramo de classificagao. O estudo re-
portou um mloU médio de 14,79% no dataset FoodSeg103 (WU et al., 2021b), superando
o modelo SEAM (WANG et al., 2020), que alcangou 11,49% na mesma métrica (CAI;
ABHAYARATNE, 2023).Embora sejam métricas baixas em valor absoluto, sdo espera-
das dada a dificuldade do dataset (muitas classes e distribui¢ao long-tail). No trabalho de
(WANG et al., 2020), o SEAM alcanca 64,5% de mloU no conjunto de validagao do Pascal
VOC 2012. No entanto, o desempenho relativamente baixo (14,79% mloU) indica depen-
déncia de CAMs limpas e refinadas, enquanto a avaliacao foi realizada exclusivamente
em datasets académicos, nao contemplando desafios especificos de imagens industriais de
baixa qualidade ou condi¢bes de captura adversas.

No campo de SS fracamente supervisionada de imagens de alimentos com modelos ba-
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seados em CAMs, o modelo proposto por Wang et al. (WANG et al., 2017) adapta a rede
VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), originalmente desenvolvida para aprendi-
zado supervisionado, para distinguir pixels de alimentos em uma imagem num problema
de SS fracamente supervisionada. As principais modifica¢oes incluem a adi¢cao de uma
camada convolucional com 1024 canais e a remocao da primeira camada totalmente conec-
tada da rede. A camada de maz pooling foi substituida pela Global Maz-Average Pooling
(GMAP), que combina Global Maz Pooling (GMP) e Global Average Pooling (GAP)(LIN,
2013). Estas novas camadas permitem ao modelo lidar com imagens de diferentes tama-

nhos e melhorar a eficicia na extracao de caracteristicas.

A camada GMAP (WANG et al., 2017) atua como uma camada pooling generalizada
que combina as caracteristicas dos métodos GMP e GAP (LIN, 2013), permitindo uma
melhor representacao das regides dos objetos nas imagens. A arquitetura modificada
processa imagens RGB de 224 x224 pixels e gera um vetor de caracteristicas que é usado

para classificagao.

O modelo de Wang et al. (WANG et al., 2017) também incorpora o conceito de kernel
adaptativo e pode ser estendido para classificacao multi-categoria, embora essa extensao
nao seja o foco principal do estudo. O objetivo é adaptar a rede para operar de forma
eficaz em cenarios em que anotagoes completas nao estao disponiveis, utilizando apenas

informagoes parciais ou fracamente anotadas.

Para avaliacdo, foi utilizado um dataset proveniente de um estudo de vida livre (em
que participantes registram a dieta em condig¢oes naturais) do sistema Technology Assisted
Dietary Assessment (TADA)(ZHU et al., 2010) (sistema de avaliacdo dietética assistida
por tecnologia), composto por 1453 imagens de 56 alimentos comumente consumidos.
Os datasets Caltech-256 (GRIFFIN et al., 2007), UECFOOD-256 (KAWANO; YANAI,
2014) e Food-101 (BOSSARD; GUILLAUMIN; GOOL, 2014) foram empregados para o
treinamento do modelo. Devido a época da publicagdo, nao havia disponibilidade de
datasets publicos especificos para segmentacao de ingredientes de imagens de alimentos.
Além disso, o modelo nao reporta métricas de eficiéncia computacional, como consumo
de VRAM (meméria de video da GPU) ou vazao (throughput) de inferéncia, e nao foi
avaliado sob condi¢oes de imagens de baixa qualidade tipicas de ambientes industriais,
limitando sua aplicabilidade pratica para cenarios com restri¢des de hardware ou qualidade

de imagem degradada.

Fora do escopo de segmentagao de ingredientes de imagens de alimentos, o estudo de
Yang et al. (YANG et al., 2024) aborda o problema de coocorréncia de classes, que fre-
quentemente leva a ativagoes falsas. A abordagem proposta divide a imagem em patches
e atribui rétulos em nivel de imagem para cada patch com base nas informacoes obtidas
pela CAM. Para reduzir a presenca de rétulos ruidosos, é aplicada uma corre¢ao baseada
em similaridade. Além disso, uma arquitetura de destilacdo de conhecimento (GOU et

al., 2021) two-teachers one-student foi desenvolvida, inspirada em arquiteturas de destila-
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¢ao de conhecimento, para construir conhecimento multigranular e promover o contraste
semantico, facilitando a distingdo entre co-contextos, ou seja, distinguindo classes que

aparecem normalmente em um mesmo contexto, como exemplo, trilhos e trens.

Na arquitetura SeCo (YANG et al., 2024), cada teacher e o student sdo compostos
por um codificador com backbone ViT-B (DOSOVITSKIY et al., 2021) pré-treinado no
ImageNet (WIGHTMAN, 2021), e um decodificador com uma cabega de segmentacao
formada por quatro camadas convolucionais 3x3. Os rétulos atribuidos aos patches sao
usados para formar pares positivos ou negativos no aprendizado contrastivo. O estudo
de ablacao mostrou que a inclusao da perda contrastiva melhora significativamente a

revocagao e o mloU.

Os experimentos foram realizados utilizando o dataset Pascal VOC 2012 (EVERINGHAM
et al., 2012) com aumento de dados (data augmentation), alancando 74,0% e 73,8% de
mloU nos conjuntos de validagao e teste, respectivamente. O modelo também foi treinado
no dataset MS COCO (LIN et al., 2014), obtendo 46,7% de mIoU no conjunto de valida-
¢ao. No entanto, o método SeCo requer aprendizado contrastivo explicito, que tipicamente
demanda batch sizes substancialmente grandes (ndo reportado no estudo, mas comum em
métodos contrastivos) para funcionar efetivamente. Além disso, a avaliagao foi realizada
exclusivamente em datasets de objetos genéricos (Pascal VOC e MS COCO), nao con-
templando desafios especificos de segmentacao de ingredientes alimentares ou condigoes
de imagens industriais.

O modelo S2C (KWEON; YOON, 2024) propoe o uso eficiente do modelo base Segment
Anything Model (SAM) (KIRILLOV et al., 2023) para segmentagao de objetos. O estudo
de Kweon et al. (KWEON; YOON, 2024) observou que muitos modelos utilizam o SAM
como etapa de pds-processamento ou como método para facilitar a inferéncia zero-shot,
no entanto, os autores destacam que essa pratica pode tornar o pipeline de treinamento
vulneravel a ruidos presentes nas CAMs.

Para explorar o conhecimento do modelo base, o S2C (KWEON; YOON;, 2024) propds
dois métodos: SAM-Segment Contrasting (SSC) e CAM-based Prompting Module (CPM).
O SSC utiliza o SAM (KIRILLOV et al., 2023) para segmentar a imagem em multiplos
segmentos, gerando um vetor que representa a média das caracteristicas de cada segmento,
o qual atua como uma ancora no aprendizado contrastivo, atraindo caracteristicas do

segmento correspondente e repelindo caracteristicas nao relacionadas.

Por outro lado, o CPM refina as CAMs obtidas durante o treinamento utilizando
o SAM (KIRILLOV et al., 2023), empregando os méaximos locais de cada CAM como
incitadores para o segmentador.

No S2C (KWEON; YOON;, 2024), o classificador utiliza uma ResNet-38 (HE et al.,
2016; WU; SHEN; HENGEL, 2019) como codificador de caracteristicas, seguida por uma
cabeca de classificacdo com uma camada convolucional 1x1 para gerar as CAMs. O
segmentador, por sua vez, utiliza o DeepLab (CHEN et al., 2017) com ResNet-38 (HE et
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al., 2016; WU; SHEN; HENGEL, 2019) como backbone, enquanto o SAM (KIRILLOV et
al., 2023) emprega o modelo pré-treinado com ViT-H (HE et al., 2022) .

O estudo de ablacao demonstrou que a inclusao das perdas SSC e CPM resultou em
um aumento de 26,0% no mloU em relacao ao baseline no conjunto de validagido do Pascal
VOC 2012.

Durante o treinamento, foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmen-
tation), como espelhamento, redimensionamento, recorte e color jittering. O modelo foi
treinado no Pascal VOC 2012 (EVERINGHAM et al., 2012) por seis épocas, totalizando
oito horas em duas Graphics Processing Units (GPUs) Tesla V100s, obtendo 78,2% e
77,5% de mloU nos conjuntos de validagao e teste, respectivamente. No dataset MS
COCO (LIN et al., 2014), o modelo alcangou 49,8% de mloU no conjunto de valida-
¢do. Apesar do desempenho competitivo, o S2C apresenta limitacoes significativas de
eficiéncia computacional: requer o modelo SAM pré-treinado com ViT-H, que é compu-
tacionalmente pesado, e o tempo de treinamento de oito horas em duas GPUs de alta
capacidade indica alto custo computacional. Além disso, o estudo ndo reporta consumo
de VRAM, throughput de inferéncia ou viabilidade com batch sizes limitados, métricas

criticas para implantacao industrial.

O DuPL (WU et al., 2024) é um método de SS fracamente supervisionada que utiliza
duas redes estudante (dual student) com supervisao cruzada por pseudo-rétulos, CAM,
Ajuste Dindmico de Limiar (DTA), Adaptive Noise Filtering (ANF) e perda de discre-
pancia para mitigar o viés de confirmacao em pipelines de estagio inico. O modelo foi
treinado no Pascal VOC 2012 e avaliado no conjunto de validacao do Pascal VOC 2012,
reportando 74,1% de mlIoU. A supervisao ¢ em nivel de imagem e o foco é em objetos

gerais.

No campo de imagens de alimentos, o estudo (VLACHOPOULOU; SARAFIS; PAPA-
DOPOULOS, 2023) apresentou uma abordagem inovadora para SS de ingredientes, que é
baseada em MIL, em contraste com o uso tradicional de CAMs. A técnica de MIL, para
SS fracamente supervisionada, envolve a selecao aleatéria de um niimero K de patches de
uma imagem, agrupados em “bags”. Cada patch é processado pelo backbone do modelo
ResNet-34 (HE et al., 2016), gerando K vetores de caracteristicas de dimensao 128.

Um mecanismo de ateng¢ao especifico do MIL é empregado para identificar a classe-alvo
de alimentos na imagem e gerar um mapa de calor que destaca as regioes relevantes da
classe. Esse mapa de calor é criado atribuindo pesos aos vetores de caracteristicas de cada
patch, refletindo a relevancia de cada regiao da imagem para a classe-alvo. A combinacgao
ponderada dessas caracteristicas resulta no mapa de calor, que é entao utilizado para
segmentar a imagem ao aplicar um limiar em seus valores. Dessa forma, além de classificar
a imagem, o modelo também fornece segmentacoes precisas das areas correspondentes a

classe-alvo.
O modelo (VLACHOPOULOU; SARAFIS; PAPADOPOULOS, 2023) foi treinado
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utilizando o dataset FoodSegl03 (WU et al., 2021b), dividido em conjuntos de treino,
validacao e teste. Para simplificar o problema, foram consideradas duas meta-classes:
“Padaria”, que inclui categorias como torta de ovo, biscoito, bolo e pao, e “Carne”, com-
posta por bife, porco, frango, pato, salsicha, carne frita e cordeiro. No pré-processamento,
as imagens foram redimensionadas para 512x512 pixels. Uma imagem ¢é atribuida a uma
classe se pelo menos 7,6% da imagem for ocupada pela categoria correspondente.

Nos resultados, a meta-classe “Padaria” alcancou um indice de Intersecao sobre Uniao
(IoU) de 47,4%, enquanto “Carne” obteve 53,4%, um mloU total de 50,4% considerando
as duas classes, refletindo o desempenho do modelo na SS para cada meta-classe. No
entanto, a simplificacdo do problema para apenas duas meta-classes representa uma gra-
nularidade grosseira que nao atende aos requisitos de aplicagoes industriais, onde é ne-
cessario distinguir ingredientes em nivel de granularidade fina. Esta limitagdo torna o
modelo inadequado para cenarios que requerem distingao precisa entre multiplas classes
de ingredientes visualmente similares.

Apesar dos avangos apresentados pelos métodos de SS fracamente supervisionada,
observa-se que a maioria assume condig¢oes de captura e qualidade de imagem nao presen-
tes em ambientes industriais. Métodos que dependem de aprendizado contrastivo explicito
frequentemente requerem batch sizes substancialmente grandes, tornando-se inviaveis em
cenarios com restricoes de hardware. Além disso, a maioria dos trabalhos nao reporta
métricas criticas para implantagdao industrial, como consumo de VRAM e throughput de

inferéncia.

3.1.2 Segmentacao Semantica supervisionada de ingredientes

Apesar do desempenho superior alcancado por métodos totalmente supervisionados,
esses métodos exigem anotagao em nivel de pixel, que é incompativel com o cendrio es-
tudado. A anotacao pixel-level de imagens industriais requer especialistas treinados e
consome tempo substancialmente maior que anotagdo em nivel de imagem, tipicamente
exigindo de 30 minutos a varias horas por imagem dependendo da complexidade. Para
um dataset industrial com milhares de imagens, o custo e tempo de anotagao tornam mé-
todos totalmente supervisionados inviaveis do ponto de vista pratico e de escalabilidade.
Portanto, embora esses métodos estabelecam benchmarks importantes, a abordagem fra-
camente supervisionada ¢é necessaria para viabilizar aplicagoes industriais.

Semelhante ao S2C (KWEON; YOON, 2024), o FoodSAM (LAN et al., 2023) integra
o SAM (KIRILLOV et al., 2023) para a SS supervisionada de ingredientes, formando um
pipeline com trés modelos principais: um segmentador semantico M,, o SAM M, e o
detector de objetos My. O pipeline adota estratégias como correspondéncia de mascara-
categoria, mesclagem, e selecao prévia baseada em prompts. Além da SS de alimentos, o
artigo aborda outros desafios, como a segmentagdo de instancia (HAFIZ; BHAT, 2020)
e a segmentagao pandptica (KIRILLOV et al., 2019), que combina caracteristicas das
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duas abordagens anteriores. No processo, o SAM gera mascaras de segmentos, o seg-
mentador semantico atribui categorias a essas mascaras, e o detector identifica classes
de nao-alimentos para o background. Integrando esses componentes por meio de uma
estratégia de mesclagem, o modelo produz resultados tanto em nivel de instancia quanto
panéptico.

Foram utilizados no estudo (LAN et al., 2023) os datasets FoodSeg103 (WU et al.,
2021b) e UECFoodPix Complete (OKAMOTO; YANAI, 2021) para o treinamento. O
modelo SAM pré-treinado na versao ViT-H (HE et al., 2022) foi usado, com o UniDet
(ZHOU; KOLTUN; KRAHENBUHL, 2022) como detector de objetos, o SETR (ZHENG
et al., 2021) com ViT-16/B (DOSOVITSKIY et al., 2021) e Multi-Level feature Aggre-
gation (MLA) (ZHENG et al., 2021) como decodificador para SS no treinamento do
FoodSegl103 (WU et al., 2021b), e o DeepLabv3+ (CHEN et al., 2018) como segmentador
semantico no treinamento do UECFoodPix Complete.

No artigo (LAN et al., 2023), o modelo foi avaliado na tarefa de SS usando os datasets
publicos FoodSegl03 (WU et al., 2021b) e UECFoodPix Complete (OKAMOTO; YANAI,
2021), alcangando mloUs de 46,42% e 66,14%, respectivamente, estabelecendo o estado
da arte para esses datasets. Observa-se também que os resultados da linha de base de
cada experimento apresentaram valores significativos como métrica absoluta, com o SETR,
(ZHENG et al., 2021) alcancando 45,1% de mIoU no FoodSegl03 (WU et al., 2021b) e
DeepLabV3+ (CHEN et al., 2018) alcangando 65,61% de mIoU no UECFoodPix Complete
(OKAMOTO; YANALI 2021).

O estudo de Takayuki et al. (TAKAYUKI et al., 2022) investigou como diferentes
tipos de aumento de dados (data augmentation) afetam a segmentacao supervisionada
de imagens de alimentos, bem como o impacto dos tipos de imagens escolhidas para o
dataset. Foram empregadas técnicas de corte, espelhamento, rotacao, color jittering e
composicao de imagens. Esta ultima técnica consiste em extrair partes de alimentos,
adicioné-la a outra imagem e suavizar as bordas, sendo semelhante ao método copy-paste.
O estudo utilizou um dataset proprio com imagens de ingredientes recém-preparados,
tanto individuais quanto misturados, contemplando classes como cenoura, repolho, brotos,
carne de porco, pimentao verde, cebola e cogumelo shimeji. O modelo utilizado foi o U-
Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), treinado com 10.000 imagens, durante
30 épocas, com batch-size de 8 e learning rate de 0,0010. A acuracia alcangada foi de
86,6% ao utilizar composicao, corte e manipulacao de cores, enquanto que, no cenario de
imagens com ingredientes individuais sem composigao, a acuracia foi de 48,3% (Tabela
2).
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Referéncia Modelo Dataset de treinamento Dataset de avaliagao Principais Técnicas Supervisao Foco de Segmentagao Resultados
de SS
(CAL; ABHAYARATNE, 2023) SSDB-IT Food-101 val FoodSeg103 CAM, Atengao, nivel de imagem Ingredientes 14,79% mIoU
PCM, RNC
(WANG et al., 2020) SEAM Pascal VOC 2012 val FoodSeg103 CAM, Atencao equivariante, PCM nivel de imagem Ingredientes 11,49% mloU
(WANG et al., 2020) SEAM Pascal VOC 2012 val Pascal VOC 2012 CAM, Atencao equivariante, PCM nivel de imagem Objetos Gerais i
(YANG et al., 2024) SeCo Pascal VOC 2012 val Pascal VOC 2012 CAM, Aprendizado contrastivo, nivel de imagem Objetos Gerais 74,00% mloU
Destilagao de conhecimento
(YANG et al., 2024) SeCo MS COCO val MS COCO CAM, Aprendizado contrastivo, nivel de imagem Objetos Gerais 46,70% mloU
Destilagao de conhecimento
(KWEON; YOON, 2024) S2C Pascal VOC 2012 val Pascal VOC 2012 CAM, Aprendizado contrastivo, nivel de imagem Objetos Gerais 78,20% mloU
SAM prompting
(KWEON; YOON, 2024) S2C Pascal VOC 2012 test Pascal VOC 2012 CAM, Aprendizado contrastivo, nivel de imagem Objetos Gerais 77,50% mloU
SAM prompting
(KWEON; YOON, 2024) S2C MS COCO val MS COCO CAM, Aprendizado contrastivo, nivel de imagem Objetos Gerais 49,80% mloU
SAM prompting
(WU et al., 2024) DuPL Pascal VOC 2012 val Pascal VOC 2012 Dual student, CAM, DTA, ANF, perda de discrepancia | nivel de imagem Objetos Gerais 74,1% mloU
(VLACHOPOULOU; SARAFIS; PAPADOPOULOS, 2023) - FoodSegl103 val FoodSeg103 MIL, Atencao nivel de imagem Carne e Padaria 50,40% mloU
(WANG et al., 2017) - Caltech-256, - CAM nivel de imagem Ingredientes Grafico de precisdo e revocagao
UECFOOD-256,
Food-101
(LAN et al., 2023) FoodSam UECFoodPix Complete val UECFoodPix Complete SAM nivel de pixel Alimentos 66,14% mloU
(LAN et al., 2023) DeepLabV3+ UECFoodPix Complete val UECFoodPix Complete - nivel de pixel Alimentos 65,61% mloU
(LAN et al., 2023) FoodSam FoodSeg103 val FoodSeg103 SAM nivel de pixel Ingredientes 46,42% mloU
(ZHENG et al., 2021) SETR FoodSeg103 val FoodSeg103 - nivel de pixel Ingredientes 45,10% mloU
(TAKAYUKI et al., 2022) U-Net Dataset proprietario val dataset proprietéario Aumento de dados nivel de pixel Ingredientes 86,60% Acuracia
com composigao
(TAKAYUKI et al., 2022) U-Net Dataset proprietério val dataset proprietario Aumento de dados nivel de pixel Ingredientes 48,30% Acurécia

Tabela 2 — Resumo de trabalhos relacionados: modelos, datasets, técnicas e resultados.

dataset e test indica o conjunto de teste do dataset.

Onde wal significa o conjunto de validagao do

¢9
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3.2 Lacunas Identificadas no Estado da Arte

A anélise dos trabalhos relacionados revela varias lacunas significativas no estado da
arte que justificam o desenvolvimento do modelo proposto. Estas lacunas sdo particu-
larmente relevantes para aplicagoes industriais de segmentacao seméantica de ingredientes

em imagens de montagem de lanches fast-food.

3.2.1 Eficiéncia Computacional

A maioria dos trabalhos revisados nao reporta consumo de VRAM, throughput de
inferéncia ou tempo de treinamento por época. Essas métricas sao criticas para implan-
tacao industrial, onde restri¢oes de hardware sao comuns. Modelos existentes do estado
da arte, como o DuPL e o S2C, apresentam limitacoes significativas em termos de eficién-
cia computacional. O DuPL, por exemplo, utiliza médulos computacionalmente pesados,
especialmente o Adaptive Noise Filtering (ANF), que aumentam substancialmente o con-
sumo de memoria e o tempo de processamento. Métodos que dependem de componentes
complexos como refinamento iterativo de pseudo-rétulos com multiplas etapas de proces-
samento ou modulos de atencao pesados tornam-se menos adequados para implantacao
em ambientes industriais com restrigoes de recursos computacionais. Esta limitacao é
critica para aplicagbes que requerem processamento em tempo real ou implantacdo em

dispositivos embarcados.

3.2.2 Adequacgao para Imagens Industriais

A maioria dos modelos do estado da arte foi desenvolvida e avaliada em datasets aca-
démicos, como Pascal VOC e MS COCO, que apresentam caracteristicas visuais distintas
das imagens capturadas em ambientes industriais. Imagens de montagem de lanches
capturadas por cameras CFTV apresentam desafios especificos, incluindo baixa resolu-
¢ao, condicoes de iluminacao variaveis, oclusoes frequentes e artefatos de compressao de
video, conforme discutido no Capitulo 1. Métodos avaliados exclusivamente em ima-
gens de alta qualidade podem degradar significativamente quando aplicados a imagens de
CFTYV industriais. Estes desafios nao sao adequadamente abordados por modelos treina-
dos exclusivamente em datasets académicos, que tipicamente apresentam imagens de alta

qualidade e condigoes controladas.

3.2.3 Granularidade de Classes

Os datasets publicos de segmentacao de alimentos, como FoodSeg-103 e UECFoodPix,
segmentam ingredientes em nivel grosso, agrupando classes visualmente similares ou fun-
cionalmente relacionadas. Granularidade fina nao ¢ detalhe, é requisito industrial para

controle de qualidade. Para aplicagoes industriais de controle de qualidade, é necessario
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distinguir ingredientes em nivel de granularidade fina. Por exemplo, enquanto datasets
publicos podem segmentar genericamente “queijo”, o contexto industrial requer distingao
entre “cheddar”, “queijo” e “cream cheese”, cada um com caracteristicas visuais e funci-
onais distintas. O dataset VSS utilizado neste trabalho apresenta 17 classes especificas

que refletem esta necessidade de granularidade fina, conforme detalhado no Capitulo 4.

3.2.4 Requisitos de Batch Size para Aprendizado Contrastivo

Nenhum dos trabalhos revisados que utilizam aprendizado contrastivo explicito re-
porta viabilidade com batch sizes menores que 32. Métodos de aprendizado contrastivo
explicito, como o MulSupCon, requerem tamanhos de batch substancialmente grandes
(tipicamente 64 ou mais) para funcionar efetivamente. Esta limitagao é particularmente
probleméatica em cenarios com restri¢oes de hardware: modelos baseados em Transformers
consomem quantidades significativas de memoria, o que limita o batch size praticavel e
torna batch sizes grandes impraticaveis em ambientes com recursos limitados. Esta res-
tricao de batch size tem implicagoes diretas na viabilidade de métodos que dependem de
aprendizado contrastivo explicito, conforme discutido em detalhes no Capitulo 2, moti-
vando a necessidade de estratégias alternativas que nao dependam de batch sizes grandes

para funcionar efetivamente.

3.2.5 Estabilidade e Robustez

A maioria dos trabalhos reporta apenas o melhor resultado ou média sem desvio pa-
drao. Auséncia de validacao cruzada ou andlise de variabilidade entre folds indica que
robustez nao foi adequadamente avaliada na maioria dos estudos revisados. Modelos exis-
tentes frequentemente apresentam alta variabilidade entre diferentes divisoes de dados ou
folds de validacao cruzada, indicando sensibilidade a mudancas na distribuicao de dados.
Esta variabilidade é probleméatica para aplicagoes industriais, onde desempenho previsivel
e robustez a mudancas de dados sdo essenciais para implantacao confidvel. A auséncia
de analises estatisticas robustas, como testes de significancia ou intervalos de confianga,
dificulta a avaliacao da reprodutibilidade e confiabilidade dos métodos propostos em di-
ferentes condigbes operacionais.

Este capitulo apresentou o estado da arte de técnicas propostas para a Segmentacao
Semantica de ingredientes em imagens de alimentos, incluindo métodos fracamente su-
pervisionados baseados em CAMs, abordagens baseadas em Multiple Instances Learning,
e modelos totalmente supervisionados. A andlise critica da revisdo bibliogréafica reve-
lou limitagoes especificas dos métodos existentes em relagdo a eficiéncia computacional,
adequagao para imagens industriais, granularidade de classes, requisitos de batch size e

estabilidade entre folds. Essas lacunas identificadas justificam o desenvolvimento de uma
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abordagem adaptada ao problema especifico de segmentacgao de ingredientes em imagens

de montagem de lanches fast-food, que sera detalhada no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentadas as bases de dados e a metodologia utilizadas
nesta pesquisa, destacando a integracao das técnicas propostas e sua aplica-
¢cao para resolver o problema de pesquisa, destacando os procedimentos para

alcancgar os resultados obtidos.

4.1 Base de dados

As préximas se¢oes apresentam uma descricao das bases de imagens que foram em-

pregadas para o desenvolvimento dos modelos de aprendizado profundo.

4.1.1 Visio Sandwich Segmentation

O dataset Visio Sandwich Segmentation (VSS) é proprietario e nao estd publicamente
disponivel. Foi construido a partir de imagens capturadas durante o processo de monta-
gem de sanduiches submarinos em estabelecimentos de uma rede de fast-food. A coleta foi
realizada utilizando cdmeras de circuito fechado de televisao (CFTV) modelo Hikvision,
configuradas com distancia focal de 2,8 mm e posicionadas a aproximadamente 50 cm
da pista de montagem. Esta configuracao foi escolhida para garantir uma cobertura ade-
quada da area de trabalho, permitindo a captura detalhada dos sanduiches durante todas
as etapas de preparacao, enquanto mantém uma distancia segura que nao interfere nas
operacoes dos funcionérios.

O processo de sele¢ao de frames foi automatizado através de um algoritmo desenvol-
vido pela empresa Visio.ai, que combina técnicas de deteccao e rastreamento de objetos
com analise de estabilidade temporal. O sistema identifica momentos de pausa no mo-
vimento dos sanduiches (instantes em que o objeto permanece estaciondrio para receber

ingredientes adicionais) através da andlise de sinais de posicionamento (coordenadas do
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Figura 13 — Sinais brutos de posicionamento (coordenadas X e Y do centroide) e drea (S)
do bounding box ao longo da sequéncia de video. Cada sinal é apresentado
em subplot separado devido a diferenca de escala entre os valores.

centroide) e area do bounding bozx ao longo da sequéncia de video, conforme ilustrado na
Figura 13.

Os sinais brutos sao suavizados utilizando um filtro gaussiano unidimensional (passa-
baixa), cujo pardmetro de suaviza¢iao é determinado automaticamente por uma busca
exaustiva que testa diferentes combinagbes de pardmetros (sigma: 1-11, threshold: 0,1-
3,5), selecionando a configuragdo que maximiza o niimero de intervalos estéveis identifi-
cados, limitado a menos de 10 intervalos para evitar fragmentagao excessiva. Embora o
filtro passa-baixa atenue sinais de alta frequéncia, como o objetivo é identificar momentos
de pausa (eventos de baixa frequéncia), o filtro é adequado ao propdsito. O nimero de
10 intervalos foi definido com base na quantidade média tipica de ingredientes por lanche
(aproximadamente 10).

A Figura 14 apresenta os resultados desta busca, evidenciando a selecdo automatica
dos parametros 6timos. Para cada intervalo estavel detectado, o frame com maior area de
bounding box é selecionado, priorizando instantes em que o sanduiche esta mais préximo
da camera e, consequentemente, apresenta maior resolucao.

A Figura 15 mostra a mascara binaria resultante, indicando quais frames pertencem a
intervalos estaveis. Os frames candidatos sao entdo submetidos a filtros de qualidade que
descartam imagens com dimensoes inferiores a 32x 32 pixels, baixa nitidez (medida através
do operador Canny com threshold de 8), razao de aspecto inadequada (largura/altura <
0,5) ou oclusao significativa por maos de operadores (IoU > 0,3 com detecgoes de pessoas).
A Figura 16 apresenta exemplos de imagens rejeitadas por estes critérios, contrastando
com as imagens selecionadas mostradas na Figura 17.

Finalmente, duplicatas sao removidas através de comparacao de embeddings extraidos

de uma rede ResNetb0 pré-treinada, utilizando similaridade cosseno com threshold de
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Figura 14 — Heatmap da busca exaustiva de parametros mostrando o niimero de intervalos
estaveis encontrados para cada combinagdao de sigma e threshold. A célula
destacada em azul indica os parametros selecionados automaticamente.
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Figura 15 — Méscara bindria indicando frames pertencentes a intervalos estéveis (verde)
e frames de qualidade adequada (azul). Os intervalos estéveis correspondem
a momentos de pausa no movimento dos sanduiches.
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Figura 16 — Exemplos de imagens rejeitadas pelos filtros de qualidade aplicados durante
a coleta. Estes exemplos ilustram os critérios de exclusao: baixa nitidez,
dimensoes inferiores a 32x32 pixels, e frames fora dos intervalos estaveis
identificados.
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Figura 17 — Amostra das imagens finais selecionadas apés todas as etapas de filtragem
e deduplicacdo. As imagens apresentam boa qualidade, nitidez adequada e
representam momentos estaveis da montagem dos sanduiches.

0,9. A maior parte das duplicatas é removida automaticamente por esse processo; um

conjunto restante foi removido manualmente apos inspecao do dataset.

A coleta ocorreu em diversos estabelecimentos da rede, em diferentes locais e horérios,
resultando em condig¢Oes operacionais variaveis que impactam diretamente as caracteristi-
cas das imagens coletadas. A auséncia de controle uniforme sobre condi¢oes de iluminagao,
decorrente da captura em ambientes reais de producao, introduz variagoes significativas no
brilho médio das imagens (61,26-222,06), refletindo diferentes periodos do dia, configura-
¢oes de iluminacao artificial e posicionamento relativo das fontes de luz. Adicionalmente,
devido ao ambiente de coleta, algumas imagens podem apresentar as maos dos operadores
durante a montagem, o que constitui uma caracteristica inerente ao processo de producao

e nao uma limitagao do sistema de captura.

A distancia fixa das cAmeras (50 cm) e a qualidade dos equipamentos utilizados re-
sultam em variagoes consideraveis na resolucao e proporcao das imagens finais, conforme
apresentado na Tabela 3. As imagens coletadas apresentam alturas variando entre 105—
549 pixels, larguras entre 71-748 pixels, e razoes de aspecto entre 0,5-3,03, refletindo
tanto variagoes na distancia do sanduiche em relagdo a camera quanto diferengas no po-
sicionamento e orientacao dos objetos durante a montagem. A quantidade de pixels varia

de 8.236 a 300.884, evidenciando a diversidade de escalas presentes no dataset. Esta
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’ Métricas ‘ Valor minimo ‘ Valor maximo ‘
Altura (px) 105 549
Largura (px) 71 748
Proporcao (aspect ratio) (adimensional) 0,5 3,03
Brilho médio (escala 0-255) 61,26 222,06
Quantidade de pixels (px) 8236 300884

Tabela 3 — Caracteristicas das imagens do dataset Visio Sandwich Segmentation.

variabilidade, embora represente um desafio para algoritmos de segmentacao, é intencio-
nal e reflete a natureza realista do ambiente de producao, garantindo que o dataset seja
representativo das condi¢des operacionais encontradas em estabelecimentos da rede.

O dataset abrange um total de 17 classes, incluindo ingredientes e elementos contex-
tuais presentes nos sanduiches. As categorias de ingredientes incluem:

a) Vegetais: alface, tomate, cebola, pimentao, pepino, picles e azeitona;
b) Laticinios e molhos: cheddar, queijo, cream cheese e molho;

c) Carnes: agregadas na meta-classe Carne, incluindo frango e outras proteinas, ex-
ceto bacon, que é tratado como classe separada devido a sua aparéncia, custo e

textura distintas;
d) Carnes processadas: salame e presunto agrupados na meta-classe Processados;
e) Pao: representando a base estrutural dos sanduiches;

f) Mao/pessoa: capturando casos onde ocorre interferéncia humana, til para avaliar
a robustez do modelo contra oclusoes e ruido externo.

O dataset contém um total de 17.658 imagens coletadas de videos de preparacao de
sanduiches capturados por cameras CFTV. Dessas imagens, 17.282 possuem anotagoes
em nivel de imagem, enquanto 2.214 imagens receberam anotagoes em nivel de pixel para
suportar avaliacao supervisionada e validagao do treinamento fracamente supervisionado.
A distribuicao das anotagoes entre as classes esta detalhada na Tabela 4. Uma comparagao
do VSS com outros datasets de segmentacao de alimentos esta apresentada na Tabela 6

O processo de anotacao envolveu trés anotadores trabalhando simultaneamente sob
diretrizes padronizadas de rotulagem. Cada anotacao de nivel de pixel foi subsequente-
mente revisada por um anotador diferente para garantir consisténcia de rétulos e precisao
de limites. Para anotacoes em nivel de imagem, foi estabelecido um canal de comuni-
cagao compartilhado para esclarecer casos ambiguos envolvendo ingredientes visualmente
similares. Além disso, uma amostra aleatéria compreendendo aproximadamente 10%
das imagens foi revisada manualmente, com énfase em classes sub-representadas onde o
ruido de anotagao poderia ter maior impacto no treinamento do modelo. A anotacao de
2.214 imagens para segmentacao em nivel de pixel exigiu aproximadamente 1.305 horas
(35 minutos por imagem), enquanto as 17.282 anotagdes em nivel de imagem levaram

aproximadamente 192 horas (40 segundos por imagem), representando uma redugao de
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Classe Treino (Image-Level) Validagao (Pixel-Level) Total de Imagens
background 15473 2185 17658
Picles 545 96 641
Pao 15184 2179 17363
Cebola 5151 829 5980
Queijo 14192 2006 16198
Carne 11506 1724 13230
Cheddar 5934 942 6876
Azeitona 3242 529 3771
Pimentao 2311 421 2732
Molho 3922 632 4554
Alface 10163 1602 11765
Mao_Pessoa 5247 725 5972
Cream—cheese 3028 406 3434
Tomate 7706 1290 8996
Processados 1253 175 1428
Bacon 758 97 855
Pepino 3027 620 3647

Tabela 4 — Estatisticas do Dataset VSS

aproximadamente 85% no tempo de anotacdo manual. Os valores de IoU e acuricia das

anotacoes estao detalhados na Tabela 5.

4.2 Arquitetura do Modelo

A metodologia proposta visa realizar SS fracamente supervisionada para inspecao
visual em nivel de ingrediente na montagem de sanduiches fast-food. O framework aborda
os desafios inerentes de imagens industriais de baixa qualidade, anota¢oes limitadas em
nivel de pixel e alta variabilidade intra-classe tipica de ambientes de producgao reais.
A abordagem combina preparacao eficiente de dados, geracdo de pseudo-rotulos e uma
arquitetura de treinamento de duplo estudante construida sobre um backbone SegFormer-
BO. O pipeline proposto foi projetado para alcancar robustez contra desequilibrio de
classes, oclusao e degradacao de imagem, mantendo eficiéncia computacional adequada

para implantagao industrial.

4.2.1 Backbone e Cabecas de Segmentacao

O SegFormer-B0 serve como extrator de caracteristicas devido ao seu codificador base-
ado em Transformers hierdrquico e decodificador Multilayer Perceptron (MLP) com menor
complexidade computacional. Cada rede estudante é composta por um par codificador-
decodificador que produz mapas de probabilidade de classe por pixel. Representacoes

intermediarias sao usadas para supervisao cruzada entre estudantes.
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Classe IoU (%) | Acuracia (%)
Bg 64,95 82,87
Picles 84,21 4,96
Pao 38,09 58,85
Cebola 65,81 67,85
Queijo 38,36 65,92
Carne 37,85 35,60
Cheddar 45,98 9,36
Azeitona 76,31 32,92
Pimentao 57,26 19,06
Molho 13,36 4295
Alface 51,91 55,07
Mao/Pessoa 61,30 27,47
Cream-cheese 52,94 9,81
Tomate 62,65 72,57
Processados 83,31 45,51
Bacon 79,43 50,42
Pepino 57,58 75,11
Valor médio 57,13 44,49

Tabela 5 — Valores de IoU (%) e Acuracia (%) por classe obtidos em anotagoes em nivel
de pixel do conjunto de validacao VSS.

UECFoodPix
Caracteristica Complete FoodSeg-103 | MyFood VSS
Total de imagens
anotadas em nivel de pixel 10000 7118 1250 2214
Numero de classes 103 104 9 16
Tipo de anotacao tipos de pratos | ingredientes | ingredientes | ingredientes

Tabela 6 — Comparacao de datasets de segmentacao de alimentos. Os datasets FoodSeg-
103 (WU et al., 2021b) e Food-101 (BOSSARD; GUILLAUMIN; GOOL, 2014)
foram utilizados apenas para experimentos académicos de troca de dominio,
nao sendo utilizados para pré-treino do modelo final.

A arquitetura de duplo estudante, inspirada em DuPL (WU et al., 2024), adapta o
paradigma de duplo estudante para backbones baseados em Transformers para imagens
de alimentos, permitindo supervisao cruzada robusta sob rétulos fracos e melhorando a
confiabilidade da segmentacao em cendrios industriais. Conforme ilustrado na Figura 18,
cada rede estudante processa a mesma imagem de entrada e gera mapas de ativacao de
classe (CAMs), que sdo refinados progressivamente através de atualizacoes iterativas de
pseudo-rotulos. Este projeto melhora a generalizagao, mitiga o sobreajuste a supervisao

ruidosa e suporta requisitos de inspecao em tempo real.
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Figura 18 — Visao geral do pipeline do modelo proposto. A Etapa 1 aplica um amostra-
dor aleatério ponderado para balancear amostras de treinamento. Na Etapa
2, pré-processamento, aumento e transformagoes informadas por dominio ge-
ram pseudo-rotulos e méscaras de regiao. O modelo realiza conjuntamente
classificagao e segmentacgao usando Grad-CAM, com pseudo-rétulos refinados
através de aumento no tempo de teste e limiarizacao dinamica. Durante a
inferéncia, mascaras de segmentacao sao filtradas por saidas de classificacao
para suprimir classes inativas. Fonte: Proprio autor.

4.2.2 Geracao de Mapas de Ativacao de Classe

Os CAMs sao gerados a partir da camada de normalizacdo (LayerNorm) do quarto
estagio do codificador de cada rede e refinados através de aumento no tempo de teste
(TTA), que ja contempla miltiplas escalas e transformagoes geométricas. Os mapas de
ativacao sao normalizados e fundidos usando estratégias de ponderacao adaptativa para

formar pseudo-rotulos preliminares que guiam iteragoes subsequentes de treinamento.

4.3 Geracao de Pseudo-Roétulos

Para permitir refinamento progressivo, o estagio de geragdo de pseudo-rétulos incor-
pora multiplos mecanismos: aumento no tempo de teste (TTA) e ajuste dindmico de
limiar (DTA). Durante cada iteragao, pixels com alta confianga de ativagao sao tratados
como pseudo-rétulos confidveis, enquanto regides incertas sao refinadas via propagacao

de rétulos suaves.

4.3.1 Aumento no Tempo de Teste (TTA)

O processo de geragao de pseudo-rotulos, ilustrado pela Figura 19,

comega com a extracgdo de Mapas de Ativagdo de Classe (CAMs) dos dois modelos
estudante usando Grad-CAM. Para aumentar a robustez dos pseudo-rotulos, foi imple-
mentada uma estratégia de Aumento no Tempo de Teste que aplica seis transformacoes
geométricas distintas:

a) espelhamento horizontal;

b) espelhamento vertical;
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Figura 19 — Pipeline passo a passo de geracao de pseudo-rétulos mostrando saidas inter-
medidrias para classes de ingredientes alimentares. A combinacao de TTA e
DTA produz um sinal de pseudo-supervisao estavel e reduz o viés de confir-
macao.

c) escalas de 0,8x e 1,2x;

d) rotagoes de 90° e 270°.

Cada transformacao é processada pelo modelo estudante correspondente, produzindo
CAMs que sao entao revertidos para sua orientagao original. Os CAMs resultantes sao
combinados através de uma média ponderada, onde a imagem original tem peso de 0,4,
e as transformagoes tém pesos empiricamente escolhidos decrescentes (0,15; 0,15; 0,1;
0,1; 0,05; 0,05), priorizando a predi¢do original enquanto incorpora a diversidade das
transformacoes.

Apés combinar os CAMs, um algoritmo de balanceamento de classes (CB) garante
que cada classe presente na imagem tenha pelo menos uma fragdo minima (3%) de pixels
no pseudo-rotulo final. Este balanceamento é realizado através de ajustes iterativos de
pesos de classe, multiplicando por um fator de 1,05 as classes que nao atendem ao limiar
minimo, até que todas as classes satisfacam o critério ou o niimero maximo de iteragoes

seja atingido.

4.3.2 Ajuste Dindmico de Limiar (DTA)

Apos as etapas de fusao TTA e balanceamento de classes, um mecanismo de limiari-
zagao adaptativa baseado em confianca de predicao é aplicado para filtrar ativagoes de
baixa certeza, conforme ilustrado na Figura 19. Este processo, inspirado em DuPL (WU
et al., 2024), visa gerar pseudo-rétulos mais confidveis distinguindo entre regices certas,
incertas e invalidas.

Pixels com confianga abaixo de um limiar baixo (7;) sdo atribuidos a classe de fundo (0).
Aqueles com confianga entre 7; e um limiar alto (73,) sdo considerados incertos e recebem
um indice de ignorar (255), excluindo-os de contribuir para a perda de segmentagao. Isso
previne que o modelo aprenda a partir de predigoes ruidosas e de baixa confianca.

O limiar alto (7,) ¢ atualizado dinamicamente ao longo do treinamento usando um

agendamento cosseno que decai de 0,70 para 0,55 ao longo das épocas. Esta estratégia
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permite que o modelo seja inicialmente conservador em sua geracao de pseudo-rétulos,
mitigando viés de confirmacao nos estagios iniciais. A medida que o treinamento progride e
o modelo estabiliza, torna-se progressivamente mais permissivo, encorajando a exploracao
e incorporacao de regioes inicialmente incertas. Isso resulta em refinamento mais suave
de pseudo-rétulos e melhora na consisténcia da segmentacao.

Além disso, uma méscara de fundo artificial é aplicada a regides geradas por operagoes
de aumento de dados (por exemplo, rotagao, recorte, ofuscagdo). Pixels dentro desta
mascara sao forcados a classe de fundo, garantindo que o modelo nao tente segmentar
areas invalidas criadas artificialmente.

Os pseudo-rotulos finais refinados sdo usados para supervisionar as cabecgas de seg-
mentacao via perda CrossEntropy. A combinacao de TTA e esta limiarizacdo dindmica
fornece um sinal de pseudo-supervisao mais estavel e robusto, reduzindo efetivamente o

viés de confirmacdo, uma limitacdo comum em abordagens WSSS de rede tnica.

4.4 Funcoes de Perda e Estratégia de Treinamento

O objetivo total de treinamento combina multiplos componentes de perda projetados
para equilibrar precisao de localizagao e consisténcia inter-classe:
a) Perda de Segmentagao (L,e,): penaliza mé classificagdo no nivel de pixel usando

supervisao cruzada.

b) Perda de Discrepéancia (Lg;s.): promove diversidade maximizando desacordo entre

representacoes de caracteristicas intermediarias.

c) Perda de Classificacao (L.s): penaliza ma classificagdo no nivel de classificagao.

4.4.1 Perda de Classificacao

A perda de classificagdo emprega MultiLabel Soft Margin Loss para classificagdo multi-

réotulo:
| N C

Cls - N Z Z 1 + eXp ~Yic - fw)) ) (6)

i=1c=
em que N é o tamanho do batch, C' é o nimero de classes, y;,. € {0,1} sdo os rétulos

binarios, e f;. sao os logits de predigao.

4.4.2 Perda de Segmentacao

A perda de segmentacao utiliza supervisao cruzada com pseudo-rotulos gerados pelo

modelo estudante par:

Loy = CE (Logitssegl,
+CFE (Logits

PseudoRétulosg)

) (7)
PseudoRotulosl) ,

seg2’
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em que C'E(-,-) denota a perda de entropia cruzada.

4.4.3 Perda de Discrepancia

No contexto deste trabalho, as restrigoes computacionais impostas pelo hardware dis-
ponivel limitaram o tamanho de batch a 12 durante o treinamento, conforme detalhado na
Secao 4.6. Este tamanho de batch é substancialmente inferior ao requerido por métodos
de aprendizado contrastivo online como o MulSupCon (ZHANG; WU, 2024), que tipica-
mente demandam batch sizes de 64 ou mais para operacao efetiva, conforme evidenciado
empiricamente por Chen et al. (CHEN et al., 2020) que demonstraram que o aprendizado
contrastivo se beneficia significativamente de batch sizes maiores. Consequentemente, em-
bora o paradigma de duplo estudante também opere no espaco de representacoes para
garantir representacoes distintas entre os estudantes, a implementacao de aprendizado
contrastivo explicito através de métodos como MulSupCon nao se mostrou viavel sob
essas restricoes computacionais, uma vez que a limitacao de amostras negativas disponi-
veis em batches pequenos comprometeria a estabilidade do treinamento e a qualidade das
representacoes aprendidas.

Esta limitacao motivou a adocao de estratégias alternativas. A perda de discrepancia
foi selecionada como mecanismo que induz representacoes distintas entre as redes sem a
necessidade de batch sizes grandes. Esta func¢ao de perda promove diversidade de caracte-
risticas entre as duas redes estudante através da minimizacao de sua similaridade cosseno,
reduzindo o viés de confirmagao e diversificando as representagoes (features) entre as re-
des; isso permite que o modelo explore o espaco de representagoes de forma eficiente
mesmo sob restrigdbes de memoria. A abordagem é complementada por mecanismos de
supervisao cruzada entre estudantes, que em conjunto garantem que os estudantes mante-
nham diversidade suficiente enquanto convergem em regioes de alta confianga, mitigando
assim o viés de confirmacao e fomentando representacoes complementares.

A perda de discrepancia é definida como:

Laise = ;sz:l {1 + cos__sim (Flb, Ff)} : (8)

em que B é o tamanho do batch, F? e F? representam os mapas de caracteristicas
achatados das primeira e segunda redes estudante para a b-ésima imagem no batch, e

cos_sim(+,-) denota a fungao de similaridade cosseno:
. Fi- B
cos_sim(Fy, Fy) = AT 9)
Como a similaridade cosseno varia de —1 (perfeitamente dissimilar) a 1 (perfeitamente
similar), minimizar Lg;. maximiza diretamente a dissimilaridade de caracteristicas entre
as duas redes. Esta formulacao garante que os estudantes desenvolvam representagoes de
caracteristicas diversas enquanto evita solugoes triviais onde a perda poderia conduzir as

caracteristicas em dire¢dao a anti-correlacao.
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4.4.4 Perda Total e Curriculum Learning

A fungao de perda composta final é definida como:
Etotal = >\1£seg + /\2£disc + )\3£clS> (10)

em que A, A2 e A3 sao fatores de ponderacao determinados empiricamente.

O treinamento prossegue em uma estratégia de aprendizado curricular com ponderacao
adaptativa de perda baseada no progresso do treinamento. A perda de discrepancia
(Laise), definida na Equagao 8, é aplicada apenas quando o progresso do treinamento esté
abaixo de 50%, pois a imposi¢ao de diversidade em estdgios iniciais ajuda a estabelecer
representacoes de caracteristicas distintas, enquanto estagios posteriores se beneficiam
da convergéncia em direcao a predigoes consistentes. A perda de classificacdo recebe
ponderacao mais alta (20,0) durante estdgios iniciais para estabelecer representacoes de
caracteristicas robustas antes de introduzir complexidade de segmentacao, entao reduz
para 1,0 em estagios posteriores para permitir que o refinamento de segmentacao domine
o processo de otimizacao.

O sistema de perda multi-estagio implementa ativacdo progressiva de diferentes com-
ponentes de perda conforme mostrado na Tabela 9: alta ponderagao inicial em L5 (20,0)
garante aprendizado robusto de caracteristicas a partir dos rotulos fracos antes de confiar
na tarefa de segmentacdao. A reducao subsequente permite que o refinamento de seg-
mentagao domine, com uma ponderagao menor (0,3) para prevenir que pseudo-rétulos

ruidosos desestabilizem os estagios posteriores do treinamento.

4.5 Amostragem e Aumento de Dados

Uma estratégia de amostragem balanceada por classe é empregada para mitigar os
efeitos de severo desequilibrio de classes. Classes minoritarias (por exemplo, Picles e Ba-
con) sdo super-amostradas através de repetigdo controlada e recorte sintético. O aumento
de dados inclui:

a) transformagoes geométricas: rotagao, espelhamento e escalonamento;

b) ajustes fotométricos: brilho, contraste e saturacao;

)
¢) simulagao de oclusao;
)

d) crops de dominio: recortes centrais focados na regiao do lanche, permitindo ao
modelo aprender caracteristicas especificas de cada ingrediente. Por exemplo, ao
desabilitar temporariamente a classe “pao” durante o treinamento com crops cen-
trais, o modelo aprende a identificar melhor as bordas e caracteristicas do pao em
contextos variados.

A estratégia de crops de dominio e a inclusdo de amostras negativas (imagens sem

determinadas classes) sao particularmente importantes para o aprendizado, pois forgam o



4.6. Detalhes de Implementacao 79

] Hiperparametro \ Valor ‘
Epocas 20
Tamanho do batch 12
Tamanho da imagem | 448x448 pixels
Amostras por época 3000
Ntumero de classes 17
Semente aleatéria 42

Tabela 7 — Hiperparametros gerais de treinamento.

] Parametro \ Backbone \ Cabegas ‘
Taxa de aprendizado | 4,1 x 107° 2,6 x 1072
Decaimento de peso | 4,3 x 107° 1,7x107°
Parametros do otimizador AdamW: 5; = 0,9 e 5, = 0,999

Tabela 8 — Parametros do otimizador AdamW para diferentes grupos de parametros.

modelo a distinguir entre presenca e auséncia de ingredientes, reduzindo falsos positivos
e melhorando a robustez da classificacao. Estas técnicas melhoram a robustez do modelo
sob condi¢oes do mundo real.

A normalizagdo é realizada no intervalo [0, 1], convertendo os valores de pizels do
intervalo [0, 255] para [0, 1], e normalizacao baseada em média e desvio padrao, ajustando
os pixels da imagem para que sigam médias e desvios padrao definidos. No caso, a maioria
dos modelos utiliza os valores do dataset ImageNet (DENG et al., 2009), que possui médias
de [0,485; 0,456; 0,406], e desvio padrao de [0,229; 0,224; 0,225], respectivamente, para os
canais RGB.

4.6 Detalhes de Implementacao

O treinamento foi conduzido em uma GPU NVIDIA GeForce RTX 5090 usando o
framework PyTorch. Os principais hiperparametros estao detalhados nas Tabelas 7 e 8.

Um agendador do tipo Cosine Annealing Warm Restarts foi empregado para decai-
mento da taxa de aprendizado ao longo do treinamento. O backbone SegFormer-B0 foi
pré-treinado no ImageNet (WIGHTMAN, 2021) e ajustado para a tarefa especifica. O
sistema de perda multi-estdgio usa pesos adaptativos que variam ao longo do treinamento,
implementando uma estratégia de aprendizado curricular que ativa diferentes componen-
tes de perda em estagios especificos.

Os hiperparametros apresentados neste trabalho foram sistematicamente otimizados
usando otimizag¢ao bayesiana através do Optuna, empregando o amostrador Tree-structured
Parzen Estimator (TPE) para exploragao eficiente do espago de hiperpardmetros. Uma
busca abrangente foi conduzida sobre 14 hiperparametros criticos do modelo proposto, in-

cluindo taxas de aprendizado para diferentes componentes do modelo (backbone, cabegas),
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parametros de decaimento de peso e configuragoes de agendador de treinamento.

Estagio de Treinamento Componentes de Perda Pesos

Estagio 1 (0-30%) Leis 20,0
£disc 1a0
Estégio 2 (30-50%) Leis 20,0
Lseg 10,0
L:disc 1a0
Estagio 3 (50-100%) Lers 1,0
Lseg 0,3

Tabela 9 — Sistema de Perda Multi-Estagio com Aprendizado Curricular

4.7 Experimento de Troca de Dominio

Além do experimento principal realizado no dataset VSS, foi conduzido um experi-
mento de troca de dominio utilizando os datasets ptblicos Food-101 (BOSSARD; GUIL-
LAUMIN; GOOL, 2014) e FoodSeg-103 (WU et al., 2021b). Este experimento teve finali-
dade puramente académica e nao foi utilizado para pré-treino do modelo final apresentado
neste trabalho. O objetivo foi avaliar a capacidade de transferéncia de conhecimento entre
dominios de alimentos através de um protocolo de treinamento no FoodSeg-103 utilizando
pesos pré-treinados no ImageNet (WIGHTMAN;, 2021).

Este experimento seguiu um protocolo similar ao utilizado por Cai et al. (CAI;
ABHAYARATNE, 2023) no modelo SSDB-II, que reportou um mloU de 14,79% no
FoodSeg-103 utilizando pré-treino no dataset Food-101. No entanto, diferentemente do
SSDB-II, que utiliza pré-treino no Food-101, este experimento investigou especificamente
a transferéncia de conhecimento a partir de pesos pré-treinados no ImageNet (WIGHT-
MAN;, 2021), permitindo uma anélise do impacto do pré-treino em dominios genéricos
versus dominios especificos de alimentos.

Uma observagao interessante do estudo de Cai et al. (CAI; ABHAYARATNE, 2023) ¢é
o desempenho notavelmente alto da classe seaweed no FoodSeg-103, que alcangou 44,59%
de ToU (5° lugar) apesar de possuir apenas 7 amostras no conjunto de treinamento, con-
forme demonstrado nas Tabelas 10 e 11. Este resultado é particularmente surpreendente
quando comparado com outras classes do top 10 que possuem centenas de amostras. Uma
hipotese plausivel é que os autores tenham realizado mapeamento direto desta classe do
Food-101 para o FoodSeg-103 durante o pré-treino, permitindo transferéncia de conheci-
mento que compensa a escassez de dados de treinamento.

O experimento utilizou a divisao padrao do FoodSeg-103, com 4.983 imagens para trei-
namento e 2.135 para validacao, conforme estabelecido pelos criadores do dataset (WU et

al., 2021b). Diferentemente do experimento principal no VSS, que utiliza validagao cru-
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zada com quatro folds, este experimento seguiu o protocolo padrao do dataset utilizando

apenas a divisao treino/validacao, garantindo comparabilidade com outros trabalhos que

utilizam o mesmo conjunto de dados.

Classe Nuimero de amostras (treino)
background 4.982
bread 991
carrot 881
chicken duck 848
sauce 818
tomato 790
potato 785
steak 728
broccoli 704
ice cream 636
seaweed 7
Tabela 10 — Distribuicao de amostras por classe no conjunto de treinamento do FoodSeg-
103. As 10 classes com maior nimero de amostras sdo apresentadas, junta-
mente com a classe seaweed para comparagao.
Ranking | Classe IoU SSDB-II (%) | Nimero de amostras (treino)
1 background 64,50 4.982
2 corn 51,81 343
3 green beans 51,20 152
4 broccoli 50,94 704
5 seaweed 44,59 7
6 noodles 44,37 187
7 strawberry 43,98 388
8 rice 43,40 464
9 asparagus 40,90 187
10 French beans 37,86 253
Tabela 11 — Comparagao entre as 10 classes com melhor desempenho (maior IoU) no

SSDB-II (CAI; ABHAYARATNE, 2023) e suas respectivas quantidades de
amostras no conjunto de treinamento do FoodSeg-103. A classe seaweed é
destacada por apresentar alto desempenho (44,59% IoU, 5° lugar) apesar de
possuir apenas 7 amostras, sugerindo possivel transferéncia de conhecimento
do Food-101 através de mapeamento direto durante o pré-treino combinado.

Os resultados quantitativos deste experimento (mloU do modelo proposto e compara-

¢ao com SEAM e SSDB) sao apresentados no Capitulo 5, na Segao 5.10.

4.8 Meétricas de Avaliacao

Para a avaliacao do modelo proposto foram utilizadas as seguintes métricas principais:
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4.8.1 Intersection over Union (IoU) e mean IoU (mlIoU)

O IoU mede a sobreposicao entre a predicao e o valor verdadeiro para cada classe c:

TP,
IoU, — 11
oUe = Tp TP, 1 FN, (11)

, em que TP (True Positive) representa pixels corretamente preditos como classe c,
FP (False Positive) representa pixels incorretamente preditos como classe ¢, e FN (False
Negative) representa pixels da classe ¢ ndo detectados.

O mloU ¢é a média do IoU sobre todas as classes:
1 C
mloU = = > " ToU,, (12)
C c=1
em que C' é o niimero total de classes (incluindo background).

4.8.2 Precisao e Revocagao

A precisao mede a proporcao de pixels corretamente preditos dentre todos os pixels

preditos como classe c:

TP
Precisio, = ———. 13
recisao TP. 1 FP. (13)
A revocacao mede a capacidade do modelo de identificar todos os pixels de uma classe c:
TP
R 50, = =, 14
evocagao, TP. 1 FN. (14)

4.8.3 F1-Score

O F1-Score é a média harmonica entre precisao e revocagao:

F1, —2. Pre§is~éoc . RGVOCEIQESLOC . (15)
Precisao. + Revocagao,

Estas métricas sao calculadas por classe e também em média para avaliar o desempe-
nho geral do modelo, conforme detalhado no Capitulo 5.

Este capitulo apresentou as bases de dados e a metodologia utilizadas nesta pesquisa,
destacando a integracao das técnicas propostas e sua aplicagao para resolver o problema
de pesquisa. Foram descritos o dataset Visio Sandwich Segmentation, os procedimentos
de preparacao de dados, a arquitetura do modelo baseada em SegFormer-BO com pa-
radigma de duplo estudante, as estratégias de geracao de pseudo-rétulos, as fungoes de
perda e a estratégia de treinamento. Os detalhes de implementagao e as métricas de avali-
acao apresentados aqui fornecem a base metodoldgica para a compreensao dos resultados

experimentais apresentados no préximo capitulo.
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Capitulo 5

Metodologia Experimental e
Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais obtidos com o mo-
delo proposto, incluindo comparacoes com métodos do estado da arte, estudos
de ablacdo, andlise de simplificacao de componentes, andlise de sensibilidade
de hiperparametros, andlises quantitativas e qualitativas, avaliacio de eficién-

cia computacional e custo-desempenho, e resultados no dataset FoodSeg103.

5.1 Configuracao Experimental

A avaliacado experimental apresentada neste capitulo visa demonstrar a adequacao do
modelo proposto para aplicacoes industriais, considerando nao apenas métricas de de-
sempenho absolutas, mas também estabilidade, eficiéncia computacional e viabilidade de
implantacao. Diferentemente de avaliagoes que buscam maximizar métricas isoladas em
cenarios controlados, os experimentos aqui conduzidos refletem restrigdes praticas de am-
bientes industriais, onde robustez e previsibilidade operacional sao tao importantes quanto
precisao. Esta abordagem justifica a escolha de métricas como mloU e IoU por classe, que
capturam diferentes aspectos do desempenho de segmentagao, e o emprego de validacao
cruzada com quatro folds, priorizando robustez e generalizagao sobre desempenho pontual
em um unico fold.

Os experimentos foram conduzidos utilizando uma GPU NVIDIA GeForce RTX 5090
com o framework PyTorch. A estratégia de validagdo cruzada foi empregada com quatro
folds, garantindo uma avaliacao robusta do desempenho do modelo. Os hiperparametros
utilizados foram sistematicamente otimizados através de otimizacao bayesiana usando

Optuna, conforme detalhado no Capitulo 4.
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O modelo proposto foi comparado com métodos do estado da arte, incluindo DuPL
(WU et al., 2024), que representa uma abordagem recente e de alto desempenho em WSSS
de duplo estudante, fornecendo um benchmark forte para a simplificagao focada em aplica-
¢oes industriais proposta neste trabalho. Além disso, foi realizada uma comparagao com

o SegFormer-B0 supervisionado para estabelecer uma referéncia de desempenho superior.

5.2 Comparacao com Métodos do Estado da Arte

A comparacao com métodos do estado da arte visa avaliar o posicionamento do modelo
proposto em relagao a abordagens recentes e de alto desempenho, bem como estabelecer
uma referéncia de desempenho superior através de métodos totalmente supervisionados.
Nesta andlise, é fundamental observar nao apenas os valores médios de mloU, mas tam-
bém a variabilidade entre folds de validagao cruzada, que indica robustez e previsibilidade
operacional. Além disso, deve-se considerar que métodos comparados podem apresentar
custos ocultos em termos de consumo de meméria (VRAM), requisitos de tamanho de
batch para operacao efetiva, e custos de anotacao, aspectos criticos para aplicagoes indus-
triais que frequentemente nao siao capturados por métricas de desempenho isoladas.

A Tabela 12 apresenta o desempenho médio do modelo fracamente supervisionado pro-
posto, DuPL, SEAM e SegFormer-B0 supervisionado através de quatro folds. Enquanto
DuPL representa uma abordagem recente e de alto desempenho em WSSS de duplo estu-
dante, SEAM serve como uma linha de base pioneira para avaliar o impacto da evolugao
arquitetural de métodos baseados em CNN classicos para designs modernos baseados em
Transformers no dominio de alimentos (WANG et al., 2020; CAT; ABHAYARATNE, 2023;
WU et al., 2021b). Embora nao maximize mloU absoluto, o modelo proposto apresenta
maior estabilidade entre folds, caracteristica critica em cenarios industriais. Os resultados
revelam que o método proposto supera DuPL em 2,7 pontos percentuais e supera significa-
tivamente SEAM, que alcangou um CAM mloU de 28,3+ 3,8% (WU et al., 2024; WANG
et al., 2020). Quando treinado sob as mesmas condigoes que os outros modelos, SEAM
falhou em aprender caracteristicas de classificacio efetivas, permanecendo abaixo de 50%
de precisao média (mean Average Precision, mAP). Obter resultados estaveis foi viavel
apenas apos pré-treinar um backbone ResNet-38 (WU; SHEN; HENGEL, 2019) por 200
épocas especificamente no dataset VSS na tarefa de classificagdo e usar esses pesos para
inicializacao. Esta lacuna de desempenho é esperada, pois SEAM é um método WSSS pio-
neiro utilizando um backbone CNN classico que converge significativamente mais lento que
a arquitetura baseada em Transformers SegFormer (XIE et al., 2021) e carece da modela-
gem de contexto global avancada encontrada em arquiteturas baseadas em Transformers
(WANG et al., 2020; WU; SHEN; HENGEL, 2019). O método proposto mantém um
desvio padrao pequeno e consistente entre folds, enquanto DuPL e SEAM exibem maior

variabilidade, permitindo implantagdo mais confidvel em ambientes industriais (WU et
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al., 2024; WANG et al., 2020).

Além disso, o método proposto apresenta desempenho competitivo em comparagao
com sua contraparte totalmente supervisionada, alcancando 89,2% do mloU do modelo
supervisionado (43,9% versus 49,2% mloU). Esta proximidade de desempenho, combi-
nada com a reducao significativa de custo de anotagao discutida na Secao 5.9, demonstra
a eficicia da abordagem fracamente supervisionada proposta. E importante destacar que,
embora o DuPL apresente CAM IoU superior, o modelo proposto é comparavel ao DuPL
em segmentacao final, indicando que a qualidade dos pseudo-rétulos gerados é adequada
para treinar um moédulo de segmentacao efetivo, mesmo partindo de CAMs com desem-

penho inferior.

Modelo CAM IoU (média) Segmentacio IoU (média)
Métodos WSSS

SEAM 98,3+ 3,8 —

DuPL 43,0+£5,8 41,2+£6,8

Modelo proposto 34,4+ 1,4 43,9+0,6

Métodos totalmente supervisionados
SegFormer-B0 — 49,2+0,5

Tabela 12 — Comparacao de mloU médio obtido por CAMs e segmentacao completa. Va-
lores sao percentuais. Fonte: Proprio autor.

Para avaliar significAncia estatistica, foram conduzidos um teste t de duas amostras e
um teste de postos sinalizados de Wilcoxon. Conforme a Tabela 13, os p-valores obtidos
(0,4834 no teste t e 0,6250 no Wilcoxon) estao acima do limiar usual de significancia (0,05),
de modo que os testes nao rejeitam a hipotese nula de igualdade entre o modelo proposto
e o DuPL. Dado o pequeno tamanho da amostra (n = 4 folds), o poder estatistico é limi-
tado: com tao poucas observacoes, tanto o teste paramétrico quanto o ndo paramétrico
tém baixa capacidade de detectar diferengas reais entre as médias (ou postos), mesmo
que existissem. Em cendrios com mais folds ou repetigoes, amostras maiores confeririam
maior poder para detectar diferencas menores com significAncia estatistica; aqui, a con-
clusao permanece conservadora: os resultados sao interpretados como consistentes com

desempenho comparavel, sem afirmar equivaléncia estatistica forte.

Teste Estatistica p-valor

Teste t de duas amostras -0,7963 0,4834
Wilcoxon postos sinalizados 3,0000 0,6250

Tabela 13 — Comparagao estatistica do modelo proposto versus DuPL através dos folds.
Fonte: Proéprio autor.
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5.3 Estudos de Ablacao

A Tabela 14 apresenta um estudo de ablacao dos componentes do modelo, permitindo
identificar quais elementos sdo essenciais para o funcionamento do método e quais contri-
buem de forma incremental. Partindo de uma linha de base fracamente supervisionada
que utiliza apenas L. para classificacdo, cada adicdo produz um aumento monotonico
tanto no CAM IoU quanto no IoU de segmentacao, resultando em ganhos de 10,3 e 42,4

pontos percentuais sobre a linha de base, respectivamente.

A introdugao de L., representa um componente essencial, pois adiciona supervisao
direta para a tarefa de segmentacao, permitindo que o modelo aprenda representacoes es-
paciais além da classificacdo. A remocao deste componente impacta negativamente tanto
a qualidade dos CAMs quanto o desempenho de segmentagao, indicando dependéncia cri-
tica do modelo em supervisao explicita para segmentacao. Os resultados mostram que
esta adicdo nao apenas melhora a qualidade dos CAMs, mas também leva a um desem-
penho de segmentacao que supera os préprios CAMs, demonstrando que o médulo de

segmentacao aprende representacoes complementares as ativagoes de classificagao.

A perda de discrepancia (Lg;s.) contribui para a estabilidade do treinamento, reduzindo
a varidncia entre os folds de 2,3% para 1,3% em CAM IoU. Embora o ganho absoluto seja
incremental (0,4 pontos percentuais em CAM IoU), sua remog¢ao mostra dependéncia de
mecanismos de regularizacao para garantir robustez em arquiteturas de duplo estudante,
onde a diversidade entre redes estudante deve ser balanceada com convergéncia em regioes

de alta confiancga.

O aumento no tempo de teste (TTA) produz o maior salto em desempenho de segmen-
tagao (de 30,4% para 39,7%), indicando que este componente é essencial para a qualidade
dos pseudo-rotulos gerados. A remocao de TTA impacta negativamente a geracao de
pseudo-rotulos, pois o modelo perde a capacidade de impor consenso entre multiplas vi-
soes da mesma imagem, resultando em pseudo-rétulos mais ruidosos e menos confiaveis.
Este componente aproxima um ensemble sobre perturbagoes geométricas e fotométricas,

reduzindo a variancia de predi¢ao e impondo consenso de limites entre visoes.

O Amostrador Ponderado contribui para estabilizagao do treinamento e melhoria de
predicoes de classes raras, lidando com desequilibrio de classes no cenario multi-rétulo.
Embora o ganho seja incremental em termos de mloU médio, sua remocao impacta ne-
gativamente classes minoritarias, conforme evidenciado na anélise por classe (Segao 5.7),

onde classes raras apresentam desempenho inferior sem este componente.

Em conjunto, esses resultados indicam que cada moédulo aborda um modo de falha
distinto, resultando em melhorias complementares e um modelo mais estavel, com menor

variancia sob mudancas de distribuicao.
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Configuracao CAM IoU (%) Segmentagiao IoU (%)
Linha de base (L5 apenas) 24,1+1,9 -

+ Loey 28,142,3 29,7+ 3,1

+ Lisc 28,5+1,3 30,4+2,1

+ Aumento no tempo de teste 29,8+2,2 39,7£1,6

+ Aumento de dados de dominio 33,5£2,7 42,5+£1,6

+ Amostrador ponderado 34,4+1,4 43,9+0,6

Tabela 14 — Estudo de ablacao dos componentes do modelo. Resultados sao reportados
como média + desvio padrao através dos folds.

5.3.1 Analise de Simplificacao de Componentes

Para avaliar a complexidade do pipeline e a contribuicdo de simplificagoes, foram
testadas trés variantes: (1) Aumento no Tempo de Teste (TTA) simples (3 transformagoes
em vez de 7); (2) sem balanceamento de classes (CB); (3) limiar dindmico com decaimento

linear em vez de cosseno (Ajuste Dindmico de Limiar, DTA).

Mini-Ablation Study: Segmentation Performance 35 Mini-Ablation Study: CAM Performance
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Figura 20 — Comparacao da configuragao baseline com variantes simplificadas. Esquerda:
mloU de segmentacao. Direita: mloU de CAM.

A configuragao baseline (completa) alcangou 43,0% de mloU de segmentacao e 32,7%
de mIoU de CAM, estabelecendo a referéncia para comparagao. A variante TTA simples
alcangou 42,4% de mloU de segmentacao (—0,6 p.p.); a reducdo de custo (cerca de 57%
menos forward passes) pode justificar essa simplifica¢do em cenérios com restri¢ao de re-
cursos. A variante sem balanceamento alcangou 42,7% (—0,3 p.p.); o impacto é pequeno
quando o amostrador ponderado ja estd presente. A variante com limiar linear alcan-
cou 41,1% (—1,9 p.p.), representando a maior queda; o agendamento cosseno deve ser
mantido. Em conjunto, os resultados indicam hierarquia de importancia (cosseno, TTA,
balanceamento) e que o método permite simplificagoes seletivas conforme restrigoes de

implantacao.
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5.4 Analise de Sensibilidade de Hiperparametros

Foi realizada uma anélise de sensibilidade de quatro hiperpardmetros criticos (7, Tho,

Thr, Adis) €m quatro folds, para avaliar robustez e adequacao a implantagao industrial.

5.4.0.1 Limiar baixo (7;)

O limiar 7; controla a confianga minima para um pixel ser atribuido a uma classe
de primeiro plano em vez de fundo. Valores testados: 0,01; 0,05; 0,1; 0,3. O melhor
desempenho foi obtido com 7, = 0,1 (44,75% mloU + 0,5%); o pior com 7, = 0,01
(43,5%). O valor padrao 0,05 alcangou 44,25%.

Sensitivity Analysis: 7, (Low Threshold)
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Figura 21 — Sensibilidade ao parametro 7; (limiar baixo). Distribuicao do mloU de seg-
mentagao nos folds.

5.4.0.2 Limiar alto inicial (75,)

O parametro 739 define o ponto inicial do agendamento de Ajuste Dindmico de Limiar
(DTA). Valores testados: 0,5; 0,6; 0,7; 0,9. O melhor desempenho foi obtido com 75,9 = 0,7
(45,0% mlIoU + 0,82%).

Sensitivity Analysis: 140 (High Threshold Initial)
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Figura 22 — Sensibilidade ao parametro 7, (limiar alto inicial).
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5.4.0.3 Limiar alto final (7,7)

O parametro 7,7 define o ponto final do agendamento DTA. Valores testados: 0,35;
0,4; 0,55; 0,7. O melhor desempenho foi obtido com 7,7 = 0,4 (44,33% mloU + 1,53%). O

valor 7,7 = 0,55 apresentou o pior desempenho (36,71%, dp 16,78%); esse valor mostrou-
se instavel entre folds.

Sensitivity Analysis: 7,7 (High Threshold Final)
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Figura 23 — Sensibilidade ao pardmetro 7,7 (limiar alto final).

5.4.0.4 Peso da perda de discrepincia (\qgis)

O parametro Agis controla a forca da regularizacao de diversidade entre as redes estu-
dante. Valores testados: 0; 0,1; 0,25; 0,5. O melhor desempenho foi obtido com Ag;s = 0

(44,62% mloU =+ 0,48%); o valor padrao 0,1 ficou préximo (44,52%). A sensibilidade a
esse parametro foi a mais baixa entre os testados.

a8 Sensitivity Analysis: Ay;s (Discrepancy Loss Weight)
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Figura 24 — Sensibilidade ao peso da perda de discrepancia Ag;s.

Em conjunto, a analise de sensibilidade indica sensibilidade baixa a moderada na mai-

oria dos parametros; 7,7 ¢ o mais sensivel. O método mostra-se robusto para implantacao
com pouca re-otimizagao.
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5.5 Eficiéncia Computacional

Em aplicacoes industriais, a eficiéncia computacional frequentemente importa mais
que pequenos ganhos marginais em métricas de desempenho, pois determina viabilidade
de implantacao, custos operacionais e escalabilidade. Modelos que requerem alto consumo
de VRAM implicam custos significativos em hardware especializado, limitando a capaci-
dade de implantagao em dispositivos acessiveis ou processamento paralelo de multiplas
instancias. Da mesma forma, throughput de inferéncia determina diretamente a capaci-
dade de processamento em tempo real, essencial para aplicagoes de controle de qualidade
onde cada frame deve ser processado dentro de janelas temporais restritas. Neste con-
texto, um modelo que oferece desempenho comparavel com menor custo computacional
representa uma solucao superior para ambientes industriais, mesmo que nao maximize
métricas absolutas em cenarios controlados.

No cendrio industrial, esta aplicacao depende de alto throughput sob restri¢coes de
recursos. Para quantificar isso, foi realizado um benchmark de throughput de inferéncia e
pico de VRAM em uma GPU NVIDIA GeForce RTX 5090 através de tamanhos de batch
{1,2,4,8}.

A Tabela 15 mostra que o modelo proposto usa aproximadamente 33% menos VRAM
e apresenta throughput (vazao) de 1,5 a 5 vezes superior ao DuPL, consistentemente en-
tre qualquer tamanho de batch escolhido. Em termos praticos, a reducao de VRAM de
848,5 MB para 185,9 MB (batch=1) permite implantagdo em hardware mais acessivel ou
processamento paralelo de multiplas instancias, reduzindo custos de infraestrutura. O
throughput superior, alcancando mais de 1.100 imagens por segundo com batch=8, ga-
rante processamento em tempo real mesmo sob condicoes de alta carga, essencial para
aplicagoes de inspecao continua em linhas de producgao. Esses ganhos sao atribuidos ao
projeto arquitetural, que emprega um backbone menor e um conjunto de componentes
leves, resultando em menos custo computacional mantendo desempenho comparéavel ao
DuPL, conforme demonstrado na Se¢ao 5.2. Enquanto SEAM (WANG et al., 2020) mos-
tra um throughput inicial ligeiramente superior ao DuPL com tamanho de batch igual a
1 (80,7 versus 59,7 imagens/s), ele falha em escalar efetivamente com batches maiores.
Especificamente, o throughput de SEAM estabiliza em aproximadamente 83-85 imagens/s,
enquanto o modelo proposto alcan¢a um pico de 1.110,9 imagens/s com tamanho de batch
igual a 8. Isso indica que o design com menor custo computacional baseado em SegFormer
apresenta throughput mais de 13 vezes superior ao SEAM em cenarios de alto throughput.
Além disso, SEAM exibe o maior consumo de VRAM com tamanho de batch igual a 8
(2.273,5 MB), que é quase o dobro da pegada de memoéria do modelo proposto (1.191,2
MB). O gargalo de desempenho observado em SEAM pode ser atribuido principalmente a
sua dependéncia de atengao equivariante auto-supervisionada e ao Médulo de Correlagao
de Pixel (PCM). Notavelmente, o PCM utiliza um mecanismo de auto-atenc¢ao para refi-

nar CAMs calculando similaridade inter-pixel através de todo o mapa de caracteristicas
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(WANG et al., 2020), resultando em complexidade computacional quadratica relativa as
dimensoes espaciais. Esta complexidade inerente introduz sobrecarga significativa e limita
escalabilidade durante a inferéncia. Em contraste, a arquitetura de duplo estudante sim-
plificada proposta alcanca um equilibrio superior entre velocidade e eficiéncia de memoria,

tornando-a o candidato mais adequado para implantacao industrial em tempo real.

Modelo Tamanho batch Batch/s Imagens/s VRAM (MB)

DuPL 1 59,7 59,7 848,5
2 80,4 160,7 981,2
4 86,4 345,5 1.247.6
8 94,7 757,2 1.781,2

Proposto 1 293.7 293.7 185,9
2 307,1 614,2 3279
4 225,6 902,2 620,1
8 138,9 1.110,9 1.191,2

SEAM 1 80,7 80,7 690,2
2 42,8 85,6 891,5
4 214 85,6 1.325,9
8 10,4 83,3 2.273,5

Tabela 15 — Throughput de inferéncia e consumo de VRAM para DuPL, SEAM e o modelo
proposto. Fonte: Préprio autor.

5.6 Analise Qualitativa

A Figura 25 mostra resultados representativos de segmentacgao para o modelo proposto,
DuPL e SegFormer supervisionado. Nesta andlise qualitativa, é fundamental observar o
trade-off fundamental entre completude de objetos e nitidez de bordas, que reflete decisoes
de design orientadas para aplicagoes industriais. Observe que o modelo proposto prioriza
deteccao de presenca/auséncia e localizacdo aproximada de ingredientes, caracteristicas
mais relevantes para inspecao visual em linhas de producao do que precisao absoluta de
contornos.

Nota-se que o modelo proposto produz segmentacao coerente, alcancando maior com-
pletude de objetos que o DuPL, enquanto classes pequenas ou translicidas (por exemplo,
picles, cebolas) permanecem desafiadoras. Este comportamento reflete explicitamente o
trade-off entre nitidez de bordas e completude de regido discutido na Sec¢ao 6.3, com o mé-
todo proposto favorecendo deteccao de presenga/auséncia relevante para aplicagoes indus-
triais, onde identificar corretamente quais ingredientes estao presentes é frequentemente
mais valioso que segmentacao precisa de limites. Esta escolha de design é intencional
e adequada para o contexto de aplicacdo, conforme justificado nas limitacoes assumidas
(Segao 6.2).
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Original Image DuPL Multi-Scale CAM DuPL Segmentation Our WSSS CAM Our WSSS Segmentation Supervised Segmentation Ground Truth
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D Bread
C) Cheese
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Figura 25 — Comparacao qualitativa de saidas de segmentacao. O modelo proposto exibe
maior completude de objetos, enquanto o DuPL preserva limites mais nitidos.
O SegFormer supervisionado fornece uma referéncia de desempenho superior.

Conforme mostrado na primeira imagem da Figura 25, ambos os modelos fracamente
supervisionados encontraram dificuldades. Enquanto o DuPL falhou em segmentar a re-
giao do pao, o modelo proposto teve dificuldade em identificar o brago da pessoa montando
o sanduiche. A segmentacao de pao representa uma das tarefas mais desafiadoras neste
dataset, pois aproximadamente 98% das imagens contém pao. Esta prevaléncia resulta
em super-amostragem de instancias positivas e escassez de amostras negativas. O modelo
proposto conseguiu ter sucesso nesta tarefa principalmente devido a uma estratégia de re-
corte especifica de dominio que removeu seletivamente ingredientes e focou em regioes de
sanduiche contendo recheios. Este procedimento gerou efetivamente amostras negativas

implicitas para classes super-representadas como pao, queijo e ingredientes relacionados.

A falha em detectar o brago, no entanto, origina-se do estégio de classificagdo. Como o
modulo de segmentagao depende da saida de classificagdo para suprimir ativagoes falsas,
uma predicao de classificagao incorreta neste caso levou a omissao completa da classe
correspondente na mascara de segmentacao. Além disso, o modelo proposto exibe precisao
de limites limitada, o que pode ser atribuido a auséncia de métodos de refinamento de
pés-processamento, como Campos Aleatérios Condicionais (CRF), durante a geracao de

pseudo-rotulos.

Observe que, na segunda imagem da Figura 25, enquanto os CAMs e mapas de seg-
mentacao do DuPL tiveram dificuldade em distinguir queijo de pao, o modelo proposto
identificou corretamente ambos os ingredientes, embora com delineagao de limites impre-
cisa. Esta observagao ilustra o trade-off entre completude e nitidez: o modelo proposto
detecta corretamente a presenca de ambos os ingredientes (completude), mas com preci-
sao de limites inferior ao DuPL (nitidez). E notdvel que pequenas lacunas de segmentacio
aparecem perto das regioes translicidas de tomate, indicando que o modelo depende for-

temente de pistas de cor, particularmente a tonalidade avermelhada, para identificar esta
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classe, o que por sua vez leva a segmentacao incompleta onde o contraste visual é baixo.
Este comportamento conecta-se diretamente com a limitacao de dependéncia da qualidade
das CAMs discutida na Secao 6.2, onde regioes de baixo contraste resultam em ativacao
parcial.

Na terceira imagem, o CAM do modelo proposto apresenta ativagoes dispersas para a
classe queijo, espalhando-se por regioes nao relacionadas e ocludindo outros ingredientes.
Esta observacao sugere que a faixa de ativacao dos valores CAM correspondentes pode
ser excessivamente alta, interferindo assim com outras classes. No entanto, apesar desses
problemas na representacao CAM, a segmentacao resultante é notavelmente precisa. Em-
bora o modelo ainda tenha dificuldade em capturar regides finas ou de pequena escala,
como fatias de cebola ou fios de queijo ralado, seu alinhamento qualitativo com a ver-
dade fundamental supervisionada é notavelmente proximo, com todas as classes relevantes

detectadas com precisao e coeréncia espacial.

5.7 Analise por Classe

Os valores de ToU de CAM e segmentacao por classe sdo resumidos na Tabela 16.
Os resultados revelam uma tendéncia clara: classes visualmente distintas e espacialmente
consistentes (por exemplo, alface, cebola, tomate) alcangam o maior IoU de segmentagao,
enquanto ingredientes pequenos ou visualmente ambiguos (por exemplo, cream cheese,
pimentdo) permanecem mais desafiadores. Classes frequentes ndo mostram mais uma
vantagem forte, sugerindo que a abordagem proposta mitiga efetivamente o desequilibrio
de dados através de amostragem adaptativa e refinamento de pseudo-rétulos.

A interpretacao da correlacao entre frequéncia de classe e desempenho, conforme mos-
trado na Tabela 17, revela insights importantes sobre a eficicia das estratégias de miti-
gacao de desequilibrio. A correlagao entre frequéncia de classe e loU de segmentacao foi
fraca e nao significativa (Pearson r = 0, 155, p = 0, 566), indicando que o desempenho nao
¢é principalmente impulsionado pela abundancia de amostras. Esta observagao sugere que
o amostrador ponderado e as estratégias de balanceamento de pseudo-rotulos mitigam
efetivamente o desequilibrio extremo presente no dataset. Da mesma forma, o IoU de
CAM exibiu correlagao negligenciavel com frequéncia (Pearson r = —0,076), reforgando
a robustez do aprendizado de caracteristicas mesmo para classes raras. No entanto, é
importante notar que classes raras ainda apresentam desempenho inferior (por exemplo,
Cream cheese com 28,7% IoU versus Mao/Pessoa com 63,9% IoU), indicando que, embora
a correlacao seja fraca, outros fatores como granularidade visual, contraste e complexidade
estrutural também influenciam o desempenho. Esta limitagdao é explicitamente reconhe-
cida na Secao 6.2, onde a sensibilidade a classes raras é discutida como uma restrigao
inerente do método. Por outro lado, a correlagao entre loU de CAM e IoU de segmenta-

¢ao permaneceu forte (Pearson r = 0, 735, Spearman p = 0, 860), confirmando que mapas
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de ativacao precisos sao um fator chave para geracao precisa de pseudo-rétulos e qualidade

final de segmentacao, conforme discutido na limitacao de dependéncia da qualidade das

CAMs (Segao 6.2).

Classe CAM IoU (%) Segmentacao IoU (%)
Cream cheese 27,2+1,6 28,7+2,9
Pimentao 27,5+ 3,4 32,7+1,7
Azeitona 28,2+ 2,7 35,3+£4,0
Carne 22,7+4,5 35,5+0,5
Pepino 30,4+2,4 39,8+2,8
Cheddar 17,0+ 2,3 39,6 +1,9
Pio 28,2420 43,7+ 3,4
Bacon 36,3 +2,3 43,9+ 1,6
Picles 40,9+ 1,4 44,3 +2,4
Molho 36,1 +2,4 44,8 £2,2
Fundo 35,4+4,3 45,8 £5,5
Queijo 34,54+ 3,3 47,94 5.4
Processados 40,2 +5,2 49,0 +4,1
Alface 53,2+0,7 50,0+ 3,1
Cebola 43,2+2,9 50,3+ 2,3
Tomate 39,24+4,3 50,6 +4,3
Mao/Pessoa 44,6 £ 8,1 63,9+ 1,7
Média 34,4+1.,4 43,9+ 0,6

Tabela 16 — IoU de CAM e segmentacao por classe (média + desvio padrao, %). Classes
ordenadas por IoU de segmentacao.

Relagao Pearson » p-valor Spearman p p-valor
Frequéncia vs IoU Segmentagéio 0,1553 0,5658 0,2294 0,3927
Frequéncia vs IToU CAM -0,0761 0,7793 -0,1059 0,6963
IoU CAM vs IoU Segmentagao 0,7351 0,0008 0,8603 0,0000

Tabela 17 — Correlacao entre frequéncia de classe e métricas de desempenho (IoU).

Conforme mostrado na Figura 26, os resultados por classe revelam uma classificacao
coerente através das métricas de avaliacao, enfatizando onde o modelo alcanga predigoes
confidveis versus onde permanece limitado em cobertura.

Classes com estrutura bem definida e pistas visuais fortes, como Mao/Pessoa, Cebola,
Tomate, Alface e Processados, ocupam o nivel superior, em acordo com a classificacao de
IoU de segmentagdao na Tabela 16. Por outro lado, ingredientes pequenos ou de baixo
contraste (por exemplo, Pimentao) e cremes amorfos (por exemplo, Cream cheese) alcan-
cam pontuacoes mais baixas, refletindo ambiguidade de limites e sub-segmentagao parcial
que reduzem principalmente a revocacao.

Os padroes de variabilidade, indicados pelos desvios padrao, fornecem insight adi-

cional. Classes com menos instdncias, limites indistintos ou oclusées frequentes (por
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Confusion Matrix Aggregated (4 Folds)
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Figura 26 — Matriz de Confusao de Classes Normalizada por Revocacao

exemplo, Carne, Azeitona, Pimentao) exibem maior varidncia entre os folds, indicando
sensibilidade a distribuicao de dados e desequilibrio de amostras. Em contraste, classes
visualmente distintas (por exemplo, Mao/Pessoa, Alface) mostram baixa varidncia, con-
firmando desempenho consistente de deteccao e segmentagao através de cenas diversas.

Em geral, a Figura 26 e a Tabela 16 demonstram conjuntamente que classes estrutu-
radas e de alto contraste produzem predi¢oes robustas e estaveis, enquanto ingredientes
pequenos ou amorfos permanecem desafiadores devido a revocacao limitada e incerteza
de limites. O estagio de segmentacao melhora marcadamente a precisao de localizacao
relativa aos CAMs, particularmente para classes com pistas texturais ou geométricas dis-
tintas.

Uma analise mais detalhada em nivel de pixel de precisao e revocagao, mostrada na
Figura 27, revela o comportamento subjacente do modelo de segmentacao em vez da ca-
bega de classificagdo. Valores altos de revocagao para classes como Azeitona (= 0,88) e

Mao/Pessoa (= 0,85) indicam que o modelo detecta corretamente a maioria dos pixels
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Figura 27 — Precisao, Revocagao, F1-Score e IoU dos resultados de segmentagao por classe

pertencentes a essas categorias. No entanto, a natureza dos erros difere entre elas: en-
quanto Mao/Pessoa mantém precisao e revocacao balanceadas devido a sua grande area e
aparéncia distintiva. Para a classe Azeitona, o limite da classe nao é necessariamente am-
biguo; o mloU sofre principalmente por sobresegmentacao, resultando em precisao baixa e
revocacao alta. Ingredientes menores ou altamente texturizados, como Azeitona e Bacon,
exibem baixa precisdo (=~ 0,35). Nestes casos, as regides preditas tendem a se estender
além dos limites reais do objeto, produzindo sobre-segmentacao.

Este efeito é particularmente prejudicial para objetos pequenos, pois o mloU penaliza
erros absolutos de limites mais fortemente quando o objeto ocupa uma pequena regiao
da imagem. Como resultado, ingredientes de granulagao fina ou visualmente ambiguos
tendem a apresentar alta revocagao, mas baixa precisao.

Este comportamento é parcialmente influenciado pela estratégia de balanceamento de
pseudo-rétulos, que impde um limiar de drea minima (=~ 3% da imagem) para preve-
nir sub-representacao de classes raras. Embora isso encoraje o modelo a detectar essas
classes, também pode levar a sobre-extensao espacial. Particularmente, este limiar esta
alinhado com o protocolo de anotacao do dataset, onde instancias extremamente pequenas
de ingredientes foram consideradas ausentes.

Em geral, esses padroes de baixa precisao/alta revocagao indicam que, embora o mo-
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delo identifique efetivamente a localizacao aproximada de uma classe, ele tem dificuldade
em confinar predi¢oes a limites precisos de objetos, especialmente para ingredientes de
granulacao fina ou de baixo contraste. Este desequilibrio precisao-revocagao é, portanto,
um fator importante limitando o desempenho de IoU por classe. A andlise revela que
classes raras sofrem mais nao apenas devido a escassez de amostras, mas também devido
a caracteristicas intrinsecas: ingredientes com granularidade fina (como picles, azeitona)
ou texturas amorfas (como cream cheese) apresentam limites visualmente ambiguos, tor-
nando dificil para o modelo aprender representacoes discriminativas robustas mesmo com
amostragem adaptativa. Esta limitacao é inerente ao problema de segmentacao fraca-
mente supervisionada e é explicitamente reconhecida na Sec¢ao 6.2, onde a sensibilidade a
classes raras ¢ discutida como uma restricao do método que nao pode ser completamente

mitigada sem anotagoes densas ou estratégias especificas para classes minoritarias.

5.8 Analise de Casos de Falha

A andlise sistematica de casos de falha permite identificar padroes de erro, suas causas
subjacentes e sua aceitabilidade no contexto de aplicacao industrial. Conforme ilustrado
na Figura 28, este exemplo apresenta multiplos tipos de falha que podem ser classificados
em trés categorias principais: (i) falhas por oclusdo e baixo contraste, (ii) falhas por
confusao visual entre classes similares, e (iii) falhas decorrentes de erros de pseudo-rétulos
gerados a partir de CAMs de baixa qualidade. Esta classificacdo conecta-se diretamente
com as limitagoes assumidas na Sec¢ao 6.2 e as decisoes de design justificadas na Se¢ao 6.1.

O primeiro tipo de falha, relacionado a oclusao e baixo contraste, é evidenciado pela
dificuldade significativa do modelo em delinear fatias de Cebola, tanto no CAM quanto
nos resultados de segmentagao. Esta limitacao origina-se do desafio intrinseco de segmen-
tar classes caracterizadas por detalhes de granulagdo fina ou baixo contraste, conforme
discutido na limitacao de dependéncia da qualidade das CAMs (Secao 6.2). Uma questao
similar é observada para a classe Pimentdo, onde a segmentacao meramente identifica
a regiao aproximada do ingrediente em vez de seus limites precisos. Estas falhas sao
aceitaveis no contexto industrial, onde detecgao de presenca/auséncia é frequentemente
suficiente, mas nao seriam adequadas para aplicagoes que requerem segmentacao precisa
de limites, conforme explicitado na limitagao de precisdao de limites (Secao 6.2).

O segundo tipo de falha, relacionado a alta complexidade composicional, é evidenci-
ado pelo grande nimero de ingredientes presentes simultaneamente nesta imagem. Tal
alta complexidade composicional representa uma limitacao para o modelo proposto, pois
um maior niumero de ingredientes sobrepostos aumenta a densidade de ingredientes por
unidade de area, tornando a representacao espacial mais dificil. Especificamente, como
o CAM tem uma resolucao espacial de 14 x 14 derivada de uma resolugdao de entrada

de 448 x 448, cenas densas fazem com que as classes compitam por regides limitadas de
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Figura 28 — CAM e Falha de Segmentagao

ativacao dentro dos pseudo-rétulos, introduzindo ruido adicional de aprendizado para o
modulo de segmentacao. Esta limitacao esta diretamente relacionada a decisao de design
de utilizar SegFormer-B0 com resolugao espacial reduzida, justificada pela necessidade de
eficiéncia computacional (Sec¢ao 6.1), resultando no trade-off entre precisao de limites e

eficiéncia discutido na Sec¢ao 6.3.

O terceiro tipo de falha, relacionado a confusao visual, é evidenciado pela detec¢ao
falsa da classe Processados (uma classe de baixa frequéncia no dataset). No CAM, esta
classe ocupa quase toda a metade inferior do sanduiche, sendo confundida com cream
cheese combinado com uma variante de carne desfiada (ambos categorizados como cream
cheese no dataset). Esta ma classificacdo provavelmente origina-se da co-ocorréncia de
duas classes visualmente similares mas sub-representadas, conectando-se diretamente com
a limitacao de erros sisteméticos por confusao visual (Se¢ao 6.2). Adicionalmente, esta
ativacao incorreta sobrepde parcialmente a pequena porcao visivel de Alface, afetando
negativamente sua segmentagao, demonstrando como erros de classificacdo propagam-se

para segmentacao.

E importante notar que, embora tanto as predicoes de classificacio quanto de CAM

tenham sido incorretas, a saida de segmentacao incluiu apenas uma pequena regiao er-
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roneamente rotulada como Processados. Esta observacao suporta a hipdtese de que a
estratégia de treinamento progressivo baseada em confianga, implementada através do
DTA (Segao 6.1), permanece efetiva dentro deste dominio especifico, mitigando o im-
pacto de ativagoes CAM erroneas durante o refinamento de pseudo-rotulos. Esta obser-
vacao demonstra que falhas bem analisadas aumentam, nao diminuem, a credibilidade do
método, pois mostram compreensao profunda das limitacoes e mecanismos de mitigacao

implementados.

5.9 Analise Custo-Desempenho

A analise custo-desempenho demonstra que o modelo proposto atinge grande parte do
desempenho de métodos totalmente supervisionados com reducao significativa de custo
de anotacdo. Especificamente, a anotagao em nivel de imagem exigiu apenas 192 horas,
comparado a 1.305 horas para rotulagem em nivel de pixel, representando uma redugao
aproximada de 85% no esforco manual. Quando comparado ao modelo totalmente su-
pervisionado (SegFormer-B0), o método proposto alcanga 89,2% do desempenho (43,9%
versus 49,2% mloU), demonstrando que é possivel obter a maior parte do desempenho
supervisionado com uma fracdo do custo de anotacao.

Quando ponderada pelo custo de anotagao, a eficiéncia pode ser expressa como a razao
entre desempenho de segmentagao e tempo de anotagdo (F = mloU /horas de anotagao).
Para o modelo fracamente supervisionado, F,, = 43,9/192 = 0,2286, enquanto para o
modelo totalmente supervisionado, Es = 49,2/1305 = 0,0377. Assim, a eficiéncia relativa
é FE,/Es =0,2286/0,0377 ~ 6, 1, indicando que a abordagem fracamente supervisionada
¢ aproximadamente 6,1 vezes mais eficiente em termos de desempenho de segmentacao
por hora de anotacao. Em termos préticos, isso corresponde a uma economia de mais
de 1.100 horas de trabalho humano enquanto alcanca 89% do desempenho do modelo
totalmente supervisionado, destacando a eficacia de custo da supervisao fraca para im-
plantacao industrial.

Esta relacao custo-desempenho ¢é particularmente relevante para aplicacoes industri-
ais, onde escalabilidade e adaptacao rapida a novos dominios sao essenciais. A reducao de
85% mno custo de anotacao permite que empresas implantem sistemas de inspecao visual
em larga escala sem o investimento proibitivo em anotagao densa, enquanto o desempe-
nho de 89% do modelo supervisionado é suficiente para a maioria das tarefas de controle
de qualidade onde deteccao de presenga/auséncia e localizagdo aproximada sdo priori-
tarias sobre precisao absoluta de limites. Em sintese, os resultados demonstram que o
método proposto representa uma solugao pratica e viavel para segmentacao seméantica em
ambientes industriais, equilibrando adequadamente desempenho, custo e eficiéncia com-
putacional, fornecendo base solida para as conclusoes e discussoes apresentadas nas segoes

subsequentes deste capitulo.
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5.10 Resultados no FoodSegl103

Os resultados quantitativos do experimento de troca de dominio (protocolo descrito
no Capitulo 4, Secao 4.7) sdo resumidos a seguir. O modelo proposto foi treinado apenas
com pré-treinamento no ImageNet (WIGHTMAN, 2021), sem pré-treino no Food-101
(BOSSARD; GUILLAUMIN; GOOL, 2014).

Modelo mloU (%)
SEAM (WANG et al., 2020; CAI; ABHAYARATNE, 2023) 11,49
SSDB-I (CAIL; ABHAYARATNE, 2023) 13,07
SSDB-II (CAI; ABHAYARATNE, 2023) 14,79
Modelo proposto 16,40

Tabela 18 — Comparacao de desempenho WSSS no dataset FoodSegl03.

O modelo proposto atinge 16,40% de mIoU no FoodSegl03 (WU et al., 2021b), es-
tabelecendo novo estado da arte em Segmentacao Semantica Fracamente Supervisionada
(WSSS) de um tnico passo nesse dataset. Diferentemente do SSDB-II (CAI; ABHAYA-
RATNE, 2023) (Semantic Segmentation Database Network, SSDB), nao foi utilizado pré-
treino no Food-101; apenas ImageNet. O ajuste do limiar baixo 7; de 0,1 para 0,2 nas 104
classes do FoodSeg103 foi necessario: com mais classes, as CAMs para classes positivas
tornam-se mais confiantes e, com 7, = 0,1, a classe de fundo nao era aprendida ade-
quadamente (o fundo ficava dominado pelo indice de ignorar). O FoodSegl03 apresenta
distribuigao long-tail e dificuldade técnica elevada (WU et al., 2021b; CAI; ABHAYA-
RATNE, 2023); os valores absolutos de mloU refletem essas caracteristicas.

Este capitulo apresentou os resultados experimentais obtidos com o modelo proposto,
incluindo a configuracao experimental, a comparacao com métodos do estado da arte
(DuPL, SEAM e SegFormer-B0 supervisionado), os estudos de ablagao, a anélise de sen-
sibilidade de hiperparametros, a eficiéncia computacional, as andlises qualitativa e por
classe, a analise de casos de falha, a andlise custo-desempenho e os resultados no dataset
FoodSeg103. Os resultados demonstram desempenho competitivo e maior estabilidade
entre folds em relagao aos métodos comparados, além de eficiéncia de anotacao e infe-
réncia adequadas para aplicacOes industriais. As evidéncias quantitativas e qualitativas
apresentadas fornecem a base para a discussao dos resultados, limitacoes e implicacoes

apresentada no proximo capitulo.
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Capitulo 6

Discussao

Neste capitulo sao discutidas as decisoes de design e justificativas, as limi-
tagoes do método proposto, os trade-offs entre precisao, custo e velocidade,
as implicagoes para aplicagoes industriais, e os desafios enfrentados durante o

desenvolvimento.

6.1 Decisoes de Design e Justificativas

Esta Secao apresenta as principais decisdes arquiteturais e metodoldgicas tomadas
durante o desenvolvimento do modelo, justificando cada escolha em relacao as alternati-
vas consideradas e aos objetivos de eficiéncia computacional, robustez e adequagao para
aplicacoes industriais. As decisdes foram guiadas por restrigoes especificas do dominio
industrial, incluindo necessidade de processamento em tempo real, imagens de baixa re-
solugdo com compressao e ruido, e pela natureza da supervisao fraca, que impoe desafios

adicionais de estabilidade e robustez na geracao de pseudo-rétulos.

6.1.1 Por que SegFormer-B0

Decisao: Utilizar SegFormer-B0 como backbone em vez de variantes maiores (B2, B4)
ou arquiteturas baseadas em CNN.

Alternativas consideradas: SegFormer-B2/B4, DeepLabV3+, U-Net com ResNet,
EfficientNet.

Por que nao usei: As variantes maiores do SegFormer (B2, B4) exigem significativa-
mente mais VRAM e tempo de inferéncia, tornando-se impraticaveis para processamento
em tempo real em ambientes industriais com restricoes de hardware. Arquiteturas basea-

das em CNN, embora eficientes, apresentam limitagoes na modelagem de contexto global,
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essencial para lidar com a variabilidade visual e ruido tipicos de imagens CFTV de baixa

resolucao.

Por que usei essa: O SegFormer-B0 oferece um equilibrio ideal entre capacidade
de modelagem e eficiéncia computacional, sendo especificamente adequado para aplica-
¢oes industriais de produgdo. Sua arquitetura hierarquica baseada em Transformers, com
miultiplas camadas que capturam caracteristicas em diferentes escalas, permite modela-
gem robusta de contexto global enquanto mantém eficiéncia computacional, além de ser
viavel em maquinas sem GPU dedicada. Esta hierarquia multi-escala é particularmente
adequada para imagens de baixa resolucdo, onde informacdes em diferentes niveis de
abstragao sao essenciais para segmentacgao robusta.

Em relagao a robustez a ruido, o SegFormer-B0 demonstra superioridade sobre arqui-
teturas baseadas em CNN através de mecanismos de atencao que capturam dependéncias
de longo alcance, essenciais para lidar com variabilidade visual e ruido tipicos de imagens
CFTV. A capacidade de modelagem de contexto global permite que o modelo seja mais
resiliente a artefatos de compressao JPEG, variagoes de iluminacao e degradacao visual
comum em ambientes industriais, onde condigoes operacionais nao sao controladas.

Quanto a adequacao para baixa resolucao, a resolugao espacial de 14 x 14 dos ma-
pas de caracteristicas, derivada de uma entrada de 448 x 448 pixels, é adequada para o
dominio CFTV, onde detalhes finos sao frequentemente comprometidos por artefatos de
compressao. Esta resolugao reduzida é intencional e adequada para o contexto industrial,
onde imagens de alta resolugdo nao estao disponiveis e onde a prioridade é deteccao de
presenga/auséncia e localiza¢ao aproximada sobre precisao absoluta de limites.

Em relacao ao custo de inferéncia, o SegFormer-B0 oferece vantagens significativas
sobre variantes maiores (B2, B4) e arquiteturas mais complexas. Conforme demonstrado
na Sec¢ao 5.5, esta escolha resultou em throughput superior a 1.100 FPS, garantindo pro-
cessamento em tempo real mesmo sob condi¢oes de alta carga, essencial para aplicagoes
de inspecao continua em linhas de producao.

Quanto ao consumo de meméria (VRAM), o SegFormer-B0 apresenta consumo mi-
nimo (185,9 MB com batch=1, conforme Tabela 15), permitindo implantagao em hardware
acessivel ou processamento paralelo de multiplas instancias, reduzindo custos de infraes-
trutura. Esta eficiéncia de memoria é critica para escalabilidade em ambientes industriais
onde multiplas linhas de produgdo podem requerer processamento simultaneo.

Em comparacao com CNNs tradicionais, o SegFormer-B0 supera limitagoes de campo
receptivo local através de mecanismos de atencao que capturam dependéncias de longo
alcance. Em relagao a Vision Transformers (ViTs) monoliticos, a arquitetura hierdrquica
do SegFormer permite processamento mais eficiente através de reducao progressiva de
resolucao espacial, mantendo contexto global sem a sobrecarga computacional de processar

todos os patches em resolucao completa.

Efeito observado: A arquitetura com menor custo computacional permitiu processa-
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mento em tempo real enquanto manteve robustez suficiente para lidar com a variabilidade
visual do dominio CFTV, resultando em estabilidade superior entre folds quando compa-

rada a abordagens mais complexas.

6.1.2 Por que Dual-Student

Decisao: Adotar arquitetura de duplo estudante em vez de paradigmas teacher-
student classicos ou abordagens de rede tnica.

Alternativas consideradas: Teacher-student com modelo fixo, Mean Teacher, abor-
dagem de rede tnica com regularizacao.

Por que nao usei: Paradigmas teacher-student classicos, onde um modelo fixo ou
com atualizacdo exponencial gera pseudo-rétulos para um estudante, podem sofrer de
confirmation bias quando os pseudo-rétulos iniciais sdo de baixa qualidade. Em cendrios
de supervisao fraca com imagens de baixa qualidade, este viés é amplificado, levando
a convergéncia prematura para solugoes subdtimas. Abordagens de rede tunica, embora
apresentem menor complexidade arquitetural, sao particularmente vulneraveis a este pro-
blema.

Por que usei essa: O paradigma de duplo estudante, onde duas redes siamesas
supervisionam mutuamente através de pseudo-rotulos cruzados, mitiga efetivamente o
confirmation bias através de diversidade forcada entre as representagoes. A supervisao
cruzada permite que cada estudante aprenda de predi¢coes complementares do outro, redu-
zindo a dependéncia de pseudo-rétulos iniciais potencialmente ruidosos. Esta abordagem
¢ particularmente adequada para dominios com alta variabilidade visual, como imagens
CFTV, onde diferentes perspectivas da mesma cena podem revelar informagoes comple-
mentares.

E importante destacar que o modelo proposto representa uma simplificacao consci-
ente do DuPL (WU et al., 2024), removendo médulos computacionalmente pesados para
viabilizar implantacao industrial. Especificamente, o DuPL original incorpora multiplos
componentes complexos, incluindo Adaptive Noise Filtering (ANF), que aumenta signifi-
cativamente o custo de treinamento e a complexidade de parametros. Embora o DuPL
alcance resultados fortes, sua dependéncia de médulos computacionalmente pesados como
ANF torna treinamento continuo ou treinamento em dispositivos (on-device training) im-
praticavel para implantagao industrial. O modelo proposto remove explicitamente estes
modulos pesados, mantendo apenas os componentes essenciais: perda de discrepancia,
ajuste dindmico de limiar (DTA) e regularizacdo de consisténcia através de supervisao
cruzada. Esta simplificacao reduz diretamente o custo computacional e o uso de memo-
ria, impactando positivamente a viabilidade industrial ao permitir treinamento continuo
e adaptacao em producgao sem requisitos proibitivos de hardware.

Efeito observado: A arquitetura de duplo estudante simplificada resultou em maior

estabilidade entre folds de validagao cruzada, conforme evidenciado pelo desvio padrao re-
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duzido apresentado na Secao 5.2, indicando robustez superior a mudancas na distribuicao
de dados. Além disso, a simplificacdo permitiu eficiéncia computacional superior (mais
de 1.100 FPS versus 757 FPS do DuPL com batch=8) e consumo reduzido de VRAM
(1.191 MB versus 1.781 MB do DuPL), conforme demonstrado na Tabela 15, validando
a adequacao da simplificagdo para aplicagoes industriais onde eficiéncia e escalabilidade

sao criticas.

6.1.3 Por que Discrepancia (Representagées Distintas)

Decisao: Implementar perda de discrepancia baseada em similaridade cosseno em vez
de aprendizado contrastivo explicito (por exemplo, MulSupCon).

Alternativas consideradas: Aprendizado contrastivo explicito com amostras nega-
tivas, contrastive learning com prototipos de classe, triplet loss.

Por que nao usei: Métodos de aprendizado contrastivo explicito, como MulSupCon,
tipicamente requerem batch sizes grandes (64 ou mais) para operagao efetiva, uma vez
que dependem de amostras negativas dentro do batch para formar pares contrastivos.
As restrigoes computacionais do hardware disponivel limitaram o tamanho de batch a
12 durante o treinamento, conforme detalhado na Se¢ao 4.6. Com batches pequenos, a
quantidade limitada de amostras negativas disponiveis comprometeria a estabilidade do
treinamento e a qualidade das representacoes contrastivas aprendidas.

Por que usei essa: A perda de discrepancia induz representacoes distintas entre as
redes sem a necessidade de batch sizes grandes. Através da minimizagao da similaridade
cosseno entre as representagoes de caracteristicas das duas redes estudante, o modelo
explora o espaco de representacoes de forma eficiente mesmo sob restrigoes de memoria.
Esta abordagem é complementada pela supervisao cruzada entre estudantes, garantindo
diversidade suficiente enquanto convergem em regioes de alta confianca, mitigando o viés
de confirmacao e fomentando representagoes complementares.

Efeito observado: A estratégia de perda de discrepancia permitiu treinamento es-
tavel mesmo com batches pequenos, resultando em diversidade adequada entre as redes
estudante sem comprometer a eficiéncia computacional ou a qualidade das representacoes

aprendidas.

6.1.4 Por que Grad-CAM na Camada Escolhida

Decisao: Extrair mapas de ativacdo de classe (CAMs) da camada de normalizagao
(LayerNorm) do quarto estégio do codificador do SegFormer usando Grad-CAM.

Alternativas consideradas: CAMs de camadas intermediarias, attention maps di-
retos das camadas Transformer, Grad-CAM em multiplas camadas com fusao.

Por que nao usei: Camadas intermediarias do encoder produzem mapas de ativagao

com resolucao espacial muito baixa ou alta, comprometendo o equilibrio entre granulari-
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dade e contexto semantico. Attention maps diretos das camadas Transformer, embora in-
formativos, podem ser ruidosos e requerem processamento adicional. Fusao multi-camada
aumentaria significativamente a complexidade computacional e o tempo de inferéncia.

Por que usei essa: A camada de LayerNorm do quarto estagio do SegFormer fornece
representacoes que balanceiam adequadamente coeréncia semantica e resolucao espacial.
Esta camada captura semantica de alto nivel, essencial para distinguir classes visualmente
similares, enquanto preservam informagao espacial suficiente para localizacdo precisa. A
estabilidade dos gradientes na camada de LayerNorm, em contraste com camadas in-
termediarias onde gradientes podem ser instaveis ou muito localizados, garante que os
mapas de ativacao sejam confidveis e representativos das decisdes do modelo. A resolucgao
de 14 x 14 derivada de uma entrada de 448 x 448 pixels é apropriada para o dominio
CFTYV, onde detalhes finos sdo frequentemente comprometidos por compressiao e baixa
qualidade. O Grad-CAM permite capturar nao apenas onde o modelo esta ativado, mas
também quais caracteristicas sao discriminativas para cada classe, essencial para distin-
guir ingredientes visualmente similares. Esta resolugao espacial é suficiente para guiar a
geracao de pseudo-rotulos sem introduzir ruido excessivo de detalhes que podem nao ser
confidaveis em imagens de baixa qualidade.

Efeito observado: A escolha da camada resultou em CAMs com qualidade adequada
para geracao de pseudo-rétulos estaveis, conforme evidenciado pela correlacao forte entre

IoU de CAM e IoU de segmentacao apresentada na Secao 5.7.

6.1.5 Por que DTA + TTA

Decisao: Combinar Test-Time Augmentation (TTA) com Dynamic Threshold Ad-
justment (DTA) na geragao de pseudo-rétulos.

Alternativas consideradas: Limiarizacao estatica, TTA sem DTA, refinamento
iterativo com CRF.

Por que nao usei: Limiarizacao estatica nao se adapta a evolugao da confianca do
modelo durante o treinamento, resultando em pseudo-rétulos excessivamente conservado-
res ou permissivos. TTA isolado, embora melhore robustez, nao resolve o problema de
confianga variavel ao longo do treinamento. Refinamento com CRF aumentaria significati-
vamente a complexidade computacional e o tempo de inferéncia, tornando-se impraticavel
para aplicagoes em tempo real.

Por que usei essa: A combinacao de TTA e DTA fornece um mecanismo de refi-
namento progressivo que nao requer supervisao em nivel de pixel. O TTA aproxima um
ensemble sobre transformagodes geométricas e fotométricas, reduzindo a varidncia de pre-
dicdo e impondo consenso de limites entre diferentes visoes da mesma imagem. O DTA,
através de um agendamento cosseno que decai de 0, 70 para 0, 55 ao longo das épocas, per-
mite que o modelo seja inicialmente conservador na geragao de pseudo-rétulos, mitigando

o impacto de predicoes incertas nos estagios iniciais, e progressivamente mais permis-
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sivo conforme o modelo estabiliza. Esta estratégia progressiva é fundamental para evitar
confirmation bias enquanto permite exploragao gradual de regioes inicialmente incertas.

Efeito observado: A combinacao resultou em pseudo-rétulos mais estaveis e confia-
veis, conforme evidenciado pelo ganho significativo em [oU de segmentacao apresentado
no estudo de ablagdo (Secao 5.3), onde a adi¢do de TTA produziu o maior salto em
desempenho.

Além das alternativas ja discutidas em cada subsecao, é importante explicitar por que
outras abordagens promissoras nao foram adotadas. Modelos totalmente supervisiona-
dos, embora oferecam superior precisao de limites e completude, foram rejeitados devido
ao custo proibitivo de anotacdo em nivel de pixel, conforme apresentado na Secao 5.9,
tornando-se impraticaveis para aplicagoes industriais onde escalabilidade e adaptagao ra-
pida sdo essenciais. Abordagens baseadas em Segment Anything Model (SAM) ou modelos
de foundation similares foram consideradas, mas rejeitadas por nao segmentarem bem em
imagens de baixa qualidade, nao resolvendo o problema fundamental de custo de anotagao
e sendo computacionalmente mais pesadas para processamento em tempo real. Aprendi-
zado contrastivo explicito, como discutido na subsecdo sobre perda de discrepancia, foi
rejeitado devido a restrigoes de batch size impostas pelo hardware disponivel, tornando-se
inviavel para o cenario considerado.

Em sintese, as decisoes arquiteturais e metodologicas apresentadas priorizam robustez,
estabilidade e custo-beneficio sobre maximizac¢ao isolada de métricas de desempenho.
Cada escolha foi guiada pela necessidade de equilibrar multiplos objetivos conflitantes:
eficiéncia computacional versus capacidade de modelagem, completude versus precisao de
limites, e estabilidade versus exploracao de regides incertas. Este equilibrio é fundamental
para aplicagoes industriais onde previsibilidade operacional, escalabilidade e adequacao
a restricoes de hardware sao tao importantes quanto métricas de desempenho absolutas.
Essas decisoes foram tomadas considerando restrigoes de implantacao industrial e nao

com o objetivo de maximizar métricas em cenarios controlados.

6.1.6 Posicionamento em relacao ao estado da arte

Conforme a Tabela 12 e a Secao 5.2, o modelo proposto posiciona-se de forma compe-
titiva em relagdo aos métodos WSSS e ao supervisionado no dataset VSS. Em comparagao
com o SEAM, o método proposto supera em CAM mloU (34,4% versus 28,3%) e oferece
segmentacao completa (o SEAM nao reporta IoU de segmentacao no mesmo protocolo).
Em relagdo ao DuPL, o modelo proposto é comparavel ou superior em IoU de segmen-
tagao (43,9 £+ 0,6% versus 41,2 + 6,8%), com estabilidade entre folds substancialmente
maior (desvio padrao de 0,6% versus 6,8%) e eficiéncia computacional superior (mais de
1.100 FPS e menor consumo de VRAM), conforme a Se¢ao 5.5 e a Tabela 15. Frente
ao SegFormer-B0 totalmente supervisionado, o método atinge aproximadamente 89% do

mloU (43,9% versus 49,2%), com redugao forte do custo de anotacao e mantendo in-
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feréncia em tempo real, em linha com a andlise custo-desempenho da Secao 5.9. No
dataset publico FoodSegl03 (Segao 5.10), o método alcanca 16,40% de mIoU, superando

o SSDB-IT (14,79%), evidenciando bom posicionamento também em benchmark externo.

6.2 Limitacoes do Método

Nenhuma abordagem de Segmentagao Semantica Fracamente Supervisionada (WSSS)
¢ isenta de limitacoes, e o modelo proposto nao é exce¢ao. Embora demonstre desempe-
nho competitivo e eficiéncia computacional adequada para aplicacoes industriais, varias
limitagoes foram identificadas durante a avaliacdo. Esta Secao apresenta uma analise
sistematica dessas limitacoes, suas causas, impactos, possiveis mitigagoes e cenarios em
que o método nio é recomendado. E importante destacar que essas limitacoes sdo ine-
rentes ao problema de WSSS e as restricoes do dominio industrial, ndo representando
falhas de implementacao, mas sim desafios fundamentais que qualquer abordagem similar

enfrentaria.

6.2.1 Dependéncia da Qualidade das CAMs

Limitacao: A qualidade da segmentacao final é diretamente dependente da qualidade
dos mapas de ativacao de classe (CAMs) gerados. Pontos cegos nas CAMs, causados por
oclusoes ou regioes de baixo contraste, resultam em segmentagao incompleta.

Causa: CAMs sao gerados a partir de caracteristicas discriminativas aprendidas pela
rede de classificagao. Regides que nao contribuem significativamente para a decisdo de
classificacdo podem nao ser ativadas, mesmo quando pertencem a classe correta, resul-
tando em ativagao parcial de objetos. Este fenomeno ¢é particularmente pronunciado em
regides ocluidas, onde informagcdes visuais sao limitadas, ou em areas de baixo contraste
onde pistas discriminativas sao escassas. Em imagens CFTV com compressao e ilumina-
cao variavel, algumas regioes podem nao fornecer pistas visuais suficientes para ativagao,
exacerbando o problema de ativacao parcial.

Impacto: Classes parcialmente ocluidas ou com baixo contraste visual apresentam
segmentacao incompleta, reduzindo a revocagao. Conforme observado na Secao 5.8, in-
gredientes translicidos como tomate apresentam lacunas de segmentacao em regioes de
baixo contraste.

Mitigagao: A estratégia de TTA ajuda a mitigar parcialmente este problema através
de multiplas visoes da mesma imagem, mas nao elimina completamente a dependéncia.
Futuras melhorias poderiam incorporar mecanismos de atencao multi-escala ou refina-
mento iterativo.

Nao recomendado quando: Aplicagdes que requerem segmentagao completa e pre-
cisa de objetos parcialmente ocluidos ou com contraste visual muito baixo, onde métodos

totalmente supervisionados com anotagoes densas seriam mais apropriados.
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6.2.2 Sensibilidade a Classes Raras

Limitacao: Classes com poucas amostras no conjunto de treinamento, particular-
mente aquelas com granularidade fina (por exemplo, picles, azeitona), apresentam desem-
penho inferior, com alta revocacao mas baixa precisao.

Causa: O desequilibrio extremo de classes no dataset VSS, combinado com a granu-
laridade fina de alguns ingredientes, torna dificil para o modelo aprender representacoes
robustas. A estratégia de balanceamento de pseudo-rétulos, que impde um limiar de area
minima (3% da imagem), leva a sobre-extensdo espacial para garantir detecgao.

Impacto: Conforme apresentado na Secao 5.7, classes raras como cream cheese e
pimentao apresentam baixa precisao (= 0,35) apesar de alta revocacao, indicando sobre-
segmentacao. O mloU penaliza erros absolutos de limites mais fortemente quando o
objeto ocupa uma pequena regiao da imagem, resultando em desempenho inferior para
ingredientes de granulacao fina.

Mitigacao: O amostrador ponderado implementado ajuda a mitigar parcialmente
este problema através de super-amostragem de classes minoritarias, mas o trade-off entre
completude e precisao de limites permanece.

Nao recomendado quando: AplicacOes que requerem segmentagao precisa de in-
gredientes muito pequenos ou raros, onde métodos com anotagoes densas e estratégias

especificas para classes raras seriam mais apropriados.

6.2.3 Bordas Menos Nitidas versus Completude

Limitagao: O método privilegia completude de objetos e detecgao de presenga/auséncia
sobre precisao de limites, resultando em bordas menos nitidas quando comparado a mé-
todos com refinamento pos-processamento.

Causa: A auséncia de métodos de refinamento de pds-processamento, como Campos
Aleatérios Condicionais (CRF), durante a geragao de pseudo-rétulos, combinada com a
resolucao espacial limitada dos CAMs (14 x 14), pode resultar em bordas menos precisas.
No pipeline utilizado, aplica-se argmaz nas CAMs médias (apds a combinagao das trans-
formagoes do TTA), e ndo ha etapa de suavizagao nesse passo; portanto nao ha efeito de
suavizacao nas mascaras finais. Ainda assim, a borda da segmentacdo pode nao coincidir
com a borda real do objeto, pois a discretizagao por argmax e a resolugao limitada dos
CAMs impdem essa limitacdo. O método prioriza robustez e completude sob ruido de
CFTV, aceitando perda marginal de contorno como trade-off necessario para estabilidade.

Impacto: Conforme observado na andlise qualitativa (Segao 5.6), o modelo produz
segmentacao coerente com maior completude que métodos comparativos, mas com deli-
neacao de limites imprecisa, particularmente para ingredientes de granulacao fina.

Mitigagao: A incorporacao de técnicas de refinamento de pés-processamento poderia

melhorar a precisao de limites, mas aumentaria a complexidade computacional e o tempo
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de inferéncia, comprometendo a adequacgao para aplicagoes em tempo real.
Nao recomendado quando: Aplicagoes que requerem segmentacao precisa de li-
mites para medigdo exata de area ou analise morfologica detalhada, onde métodos com

refinamento pds-processamento seriam mais apropriados.

6.2.4 Dominio CFTV e Transferéncia Limitada

Limitagao: O modelo foi otimizado especificamente para imagens CFTV de baixa
resolucdo com compressao e condi¢oes de iluminacao varidaveis. A transferéncia direta
para dominios com caracteristicas visuais diferentes (por exemplo, fotografias de alta
qualidade) resulta em degradagao de desempenho.

Causa: As estratégias de aumento de dados e refinamento de pseudo-rétulos foram
adaptadas para o dominio CFTV, incluindo transformagoes que simulam compressao e
variagoes de iluminacao. O modelo aprendeu representacoes especificas para este dominio,
que nao generalizam para imagens com caracteristicas visuais distintas. Esta dependéncia
do dominio CFTV significa que o modelo nao transfere diretamente para fotografias de
alta qualidade ou outros ambientes visuais, onde caracteristicas como compressao JPEG,
baixa resolucao e iluminagao varidvel nao estao presentes ou sao menos pronunciadas.

Impacto: Aplicacao direta em fotografias de alta qualidade ou outros dominios visuais
resulta em desempenho inferior, exigindo fine-tuning ou adaptacao de dominio.

Mitigagao: Transferéncia de conhecimento através de fine-tuning em dados do novo
dominio, ou incorporagao de técnicas de adaptacao de dominio durante o treinamento.

Nao recomendado quando: Aplicagoes em dominios visualmente distintos sem
adaptagao, onde métodos treinados especificamente para o dominio alvo ou com técnicas

de adaptacao de dominio seriam mais apropriados.

6.2.5 Erros Sistematicos por Confusao Visual

Limitacao: Ingredientes visualmente similares sdo confundidos sistematicamente,
particularmente quando aparecem em contextos espaciais similares ou com texturas so-
brepostas.

Causa: A similaridade visual entre diferentes tipos de queijo, carnes processadas, ou
ingredientes com texturas amorfas (por exemplo, cream cheese) torna dificil para o modelo
distinguir classes baseando-se apenas em pistas visuais. A resolucao espacial limitada dos
CAMs (14 x 14) faz com que classes visualmente similares compitam por regioes limitadas
de ativagao.

Impacto: Conforme observado na andlise de casos de falha (Secao 5.8), a classe
Processados foi erroneamente detectada em regioes contendo cream cheese combinado

com carne desfiada, indicando confusao sistematica entre classes visualmente similares.
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Mitigacao: A arquitetura de duplo estudante com perda de discrepancia ajuda a
garantir diversidade de caracteristicas e prevenir convergéncia prematura para solugoes
triviais, mas nao elimina completamente a confusao entre classes visualmente indistingui-
veis.

Nao recomendado quando: Aplicagdes que requerem distingao precisa entre ingre-
dientes visualmente muito similares sem contexto adicional, onde métodos com informa-

¢oes contextuais ou sensores adicionais seriam mais apropriados.

6.2.6 Hiperparametros do Pipeline

Limitacao: O pipeline possui multiplos hiperpardmetros (limiares dindmicos, pesos
de perda, pardmetros de TTA) que foram otimizados para o dataset VSS, apresentando
risco de overfitting ao dominio especifico.

Causa: A otimizacdo bayesiana através do Optuna foi conduzida especificamente
para o dataset VSS, resultando em configuragdes que podem nao ser 6timas para outros
dominios ou distribuigdes de dados. Hiperpardmetros como o limiar dindmico (73, decaindo
de 0,70 para 0,55) e os pesos de TTA foram escolhidos empiricamente para este dominio.

Impacto: Aplicagdo em novos dominios exige re-otimizacao de hiperparametros, au-
mentando o esfor¢co de implantacao. O risco de overfitting ao dominio limita a generali-
zagao para datasets com caracteristicas diferentes.

Mitigacao: Validacao cruzada com miltiplos folds ajuda a reduzir o overfitting, mas
nao elimina completamente a dependéncia de hiperparametros especificos do dominio. Es-
tratégias de meta-aprendizado ou otimizagao adaptativa poderiam mitigar este problema.
A anélise de sensibilidade (Sec¢ao 5.4) indica robustez para a maioria dos pardmetros; 7,
e 7; devem ser escolhidos com cuidado em novos dominios.

Nao recomendado quando: Aplicagoes que requerem adaptacao rapida a novos do-
minios sem re-otimizagao, onde métodos com menos hiperparametros ou com otimizacao

adaptativa seriam mais apropriados.

6.2.7 Precisao de Limites Limitada

Limitacao: A precisao de limites permanece limitada, particularmente para ingre-
dientes de granulagao fina ou baixo contraste, como fatias de cebola ou fios de queijo
ralado.

Causa: A auséncia de métodos de refinamento de pds-processamento, como Campos
Aleatérios Condicionais (CRF), durante a geragao de pseudo-rétulos, combinada com a
resolucao espacial limitada dos CAMs, resulta em limites suavizados e imprecisos.

Impacto: Conforme apresentado na andlise qualitativa (Se¢ao 5.6), o modelo tem
dificuldade em capturar regides finas ou de pequena escala, resultando em segmentacao

incompleta para ingredientes com detalhes finos.
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Mitigacgao: A incorporacao de técnicas de refinamento de pés-processamento poderia
melhorar a precisao de limites, mas aumentaria a complexidade computacional e o tempo
de inferéncia.

Nao recomendado quando: Aplicagoes que requerem segmentagao precisa de deta-
lhes finos ou analise morfologica detalhada, onde métodos com refinamento pds-processamento

seriam mais apropriados.

6.2.8 Dependéncia do Mdédulo de Classificacao

Limitacao: O mddulo de segmentacao depende da saida de classificacdo para supri-
mir ativagoes falsas, resultando em omissao completa de classes quando a predicao de
classificacao ¢é incorreta.

Causa: Durante a inferéncia, méscaras de segmentacao sao filtradas por saidas de
classificacao para suprimir classes inativas. Se a classificacao falha em detectar uma classe
presente na imagem, a segmentacao correspondente ¢ completamente omitida, mesmo que
o moédulo de segmentacgao tenha ativagoes relevantes.

Impacto: Conforme observado na anélise qualitativa (Se¢ao 5.6), uma predi¢ao de
classificagao incorreta para a classe Mao/Pessoa resultou na omissao completa da classe
na mascara de segmentacao, apesar de ativagoes relevantes no médulo de segmentacao.

Mitigacao: A estratégia de treinamento progressivo baseada em confianga mitiga
parcialmente este problema, mas casos onde a classificacao falha ainda resultam em seg-
mentacao incompleta. Futuras melhorias poderiam incorporar mecanismos de deteccao
de classes ausentes ou refinamento iterativo.

Nao recomendado quando: Aplicagoes onde a deteccao de todas as classes presen-
tes é critica e erros de classificacdo nao sao toleraveis, onde métodos com mecanismos de
deteccao redundantes seriam mais apropriados.

E importante deixar explicito que o método proposto nio substitui abordagens total-
mente supervisionadas quando anotagao em nivel de pixel é viavel e o custo de anotacao
nao ¢ uma restricao critica. Em cenarios em que anotagoes densas podem ser obtidas com
esforco razoavel, métodos totalmente supervisionados oferecem superior precisao de limi-
tes e completude, representando a escolha preferencial. O método proposto é adequado
especificamente para cendrios onde o custo de anotacao é proibitivo ou onde adaptacao
rapida a novos dominios é necessaria.

Em sintese, as limitacoes apresentadas sao inerentes ao problema de segmentacao se-
mantica fracamente supervisionada e as caracteristicas do dominio industrial considerado.
Elas nao representam falhas de implementacao ou escolhas metodoldgicas inadequadas,
mas sim desafios fundamentais que qualquer abordagem similar enfrentaria. O reconhe-
cimento explicito dessas limitagoes é essencial para delimitar corretamente o escopo do

trabalho e estabelecer expectativas realistas sobre a aplicabilidade do método.



112 Capitulo 6. Discussdo

6.3 Trade-offs entre Precisao, Custo e Velocidade

Aplicagoes industriais representam ambientes de restrigoes multiplas, onde objetivos
conflitantes devem ser balanceados simultaneamente. Diferentemente de cenérios acadé-
micos onde maximizacao de métricas isoladas pode ser priorizada, ambientes de producao
exigem equilibrio entre precisao, custo de anotacao, velocidade de inferéncia, estabilidade
operacional e escalabilidade. O modelo proposto foi desenvolvido especificamente para
navegar estes trade-offs, posicionando-se adequadamente para aplicagoes onde multiplos
objetivos devem ser otimizados conjuntamente. Esta Secdo analisa os principais trade-offs
envolvidos e quando o método representa a melhor escolha.

O trade-off central do método envolve a relacao entre completude de objetos e precisao
de bordas. E importante assumir explicitamente que o método sacrifica precisao de borda
em favor de completude e estabilidade. O modelo privilegia robustez e completude de ob-
jetos sob ruido de CFTV, aceitando perda marginal de contorno como trade-off necessario.
Esta escolha é intencional e adequada para aplicagoes de controle de qualidade, onde a
detecgao de presenga/auséncia e localizagdo aproximada de ingredientes é mais relevante
que segmentacao precisa de limites. A precisao de limites limitada, particularmente para
ingredientes de granulagao fina, é compensada pela capacidade de identificar corretamente
a presenca e distribuicao espacial aproximada de ingredientes, que é suficiente para a mai-
oria das tarefas de inspe¢ao visual em ambientes de producao. Este trade-off reflete uma
decisao de engenharia consciente: em ambientes industriais, completude e robustez sao
frequentemente mais valiosas que ganhos marginais em precisao de contorno. O método
nao é a melhor escolha quando precisao de contorno é o principal requisito, como em
aplica¢oes que requerem medicao exata de drea ou andlise morfolégica detalhada.

No cenério industrial, custo por frame e estabilidade sao restrigoes tao importantes
quanto métricas de desempenho absolutas. A relacdo entre eficiéncia computacional e
estabilidade é fundamental: modelos mais pesados podem alcancar métricas ligeiramente
superiores, mas o custo adicional em termos de recursos computacionais e variabilidade
operacional frequentemente nao compensa os ganhos marginais. O modelo proposto foi
projetado para operar eficientemente em tempo real com uso minimo de recursos, permi-
tindo implantacao em ambientes de producgao onde previsibilidade operacional é essencial.
Esta eficiéncia computacional torna o modelo adequado para implantacao em dispositivos
com recursos limitados ou para processamento de grandes volumes de dados, caracteristi-
cas criticas para escalabilidade em ambientes industriais. Em comparagao conceitual com
métodos mais pesados, o modelo proposto reconhece que maior mloU absoluto nao neces-
sariamente se traduz em melhor adequacao para aplicagoes industriais, onde estabilidade,
eficiéncia e robustez sdo frequentemente mais valiosas que ganhos marginais em precisao.

E importante deixar explicito que o modelo proposto ndo busca maximizar mIoU
absoluto, mas sim otimizar a relagdo custo-desempenho considerando multiplos objetivos

simultaneamente. Esta filosofia de design reconhece que em aplicagoes industriais, ganhos
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marginais em precisao frequentemente nao justificam aumentos proporcionais em custo
computacional, complexidade de implantacdo ou variabilidade operacional.

O método proposto é mais adequado para cendrios em que (i) custo de anotagao é
uma consideragao critica, (ii) aplicagdoes requerem processamento em tempo real com
recursos limitados, (iii) detec¢ao de presenga/auséncia e localizagdo aproximada sao sufi-
cientes para as tarefas operacionais, e (iv) robustez e estabilidade sob condigoes adversas
(ruido, compressao, iluminagao varidvel) sao prioritarias; e nao deve ser priorizado quando
(i) precisao de contorno é essencial para medigao exata de drea ou andlise morfoldgica,
(ii) aplicagoes requerem distingao precisa entre ingredientes visualmente muito similares
sem contexto adicional, (iii) dominios visualmente distintos sem adaptacao, ou (iv) de-
teccao completa de todas as classes presentes € critica e erros de classificacao nao sao
toleraveis. Nestes casos, métodos totalmente supervisionados com anotagoes densas, refi-
namento pés-processamento, ou técnicas especificas para os desafios identificados seriam
mais apropriados. O método prioriza completude e estabilidade sobre precisao de borda,
sendo adequado para monitoramento continuo e inspecao sisteméatica, mas nao para apli-

cagOes onde precisao de contorno é o requisito principal.

6.4 Implicacoes para Aplicacoes Industriais

A segmentacao semantica desempenha um papel fundamental no controle de quali-
dade industrial, permitindo inspecao automatizada e objetiva de produtos em linhas de
producao. No contexto especifico de montagem de sanduiches fast-food, a segmentacao
por ingrediente fornece informagoes quantitativas sobre composicao e distribuigao, supor-
tando decisoes operacionais criticas para garantia de qualidade, padronizacao e eficiéncia.
Os resultados obtidos demonstram a viabilidade de frameworks WSSS leves e eficientes
para inspecao visual em larga escala, preenchendo a lacuna entre modelos académicos e os
requisitos rigorosos de custo, velocidade e robustez de implantagao industrial em tempo
real. Esta Secao discute as implicagoes praticas do método para aplicagoes de controle de
qualidade em ambientes de producao.

No contexto de controle de qualidade, a segmentagao por ingrediente permite estimar
(i) presenca/auséncia de ingredientes especificos, (ii) cobertura aproximada por classe
através de estimativa de drea, e (iii) distribui¢do espacial dos insumos na montagem do
sanduiche. Essas medidas podem suportar rotinas de auditoria e treinamento, permi-
tindo identificagao sistematica de desvios de padrao e fornecendo feedback objetivo para
operadores. A capacidade de detectar presenga/auséncia é particularmente valiosa para
garantir que ingredientes obrigatérios estejam presentes e que restrigoes dietéticas se-
jam respeitadas, enquanto a estimativa de cobertura permite avaliacao aproximada de
quantidade e distribuigao.

As decisoes operacionais suportadas incluem (i) treinamento de operadores através
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de feedback visual objetivo sobre distribuigao de ingredientes, (ii) auditoria de qualidade
através de andlise sistematica de conformidade com padroes estabelecidos, e (iii) padro-
nizacdo de processos através de identificacdo de desvios e ajustes em tempo real. A
estabilidade do modelo, evidenciada pelo pequeno desvio padrao entre folds (0,6% para
segmentagao loU, conforme apresentado na Sec¢ao 5.2), é crucial para aplica¢oes industri-
ais onde desempenho previsivel e robustez a mudancas de dados permitem implantacao

mais confidvel.

Os requisitos de implantagao sao favoraveis para ambientes industriais: (i) laténcia
de inferéncia permite processamento em tempo real, (ii) consumo minimo de VRAM per-
mite implantacdo em hardware acessivel, e (iii) estabilidade entre folds indica robustez
a mudancas na distribuicao de dados, essencial para ambientes de producao onde condi-
¢oes podem variar. A eficicia do método em mitigar desequilibrio de classes através de
amostragem adaptativa e refinamento de pseudo-rétulos é particularmente relevante para
aplicagoes industriais, onde distribui¢oes de dados podem variar ao longo do tempo ou

entre diferentes linhas de produgao.

A viabilidade de implantacao industrial (industrial deployability) do método proposto
é determinada por multiplos fatores além de métricas de desempenho isoladas. Em relagao
ao custo de anotagdo, o método reduz significativamente o investimento inicial necessario
para implantacao, permitindo que empresas escalem sistemas de inspecao visual sem o
custo proibitivo de anotagdao densa. Conforme demonstrado na Secao 5.9, a abordagem
fracamente supervisionada é aproximadamente 6,1 vezes mais eficiente em termos de mloU
por hora de anotacao, representando economia de mais de 1.100 horas de trabalho hu-
mano enquanto alcanca 89% do desempenho do modelo totalmente supervisionado. Esta
eficiéncia de anotacao é critica para adaptacao rapida a novos dominios e escalabilidade
em ambientes industriais onde multiplos produtos ou linhas de produc¢ao podem requerer
segmentacao.

Quanto a estabilidade entre folds, o método proposto apresenta desvio padrao subs-
tancialmente menor (0,6% versus 6,8% do DuPL) entre parti¢oes de validacdo cruzada,
indicando robustez superior a mudancas na distribuicao de dados. Esta estabilidade é
fundamental para aplicagoes industriais onde desempenho previsivel e consisténcia ope-
racional sdo essenciais para implantacao confiavel, permitindo que o sistema mantenha

desempenho consistente mesmo quando condi¢oes operacionais variam.

Em relagdo ao consumo de meméria (VRAM), o método proposto apresenta con-
sumo minimo (185,9 MB com batch=1, conforme Tabela 15), permitindo implantagdo em
hardware acessivel ou processamento paralelo de multiplas instancias. Esta eficiéncia de
memoria reduz custos de infraestrutura e permite escalabilidade em ambientes industriais

onde multiplas linhas de producao podem requerer processamento simultaneo.

Quanto & viabilidade de treinamento continuo (continuous training), a simplificacao

consciente do DuPL, removendo médulos computacionalmente pesados como Adaptive



6.4. Implicagoes para Aplicagoes Industriais 115

Noise Filtering (ANF), torna o método adequado para adaptagao em produgao. A arqui-
tetura com menor custo computacional permite que o modelo seja retreinado ou ajustado
incrementalmente conforme novas condigdes operacionais surgem, sem requisitos proibi-
tivos de hardware. Esta capacidade de adaptagdao continua é essencial para ambientes
industriais onde condigoes podem variar ao longo do tempo (mudangas sazonais, novos
produtos, variagoes de iluminagdao) e onde métodos que requerem retreinamento completo

seriam impraticaveis.

Embora desenvolvido especificamente para montagem de sanduiches fast-food, o mé-
todo proposto pode ser generalizado para outros cenarios de inspegao visual baseados em
CCTV com caracteristicas similares. A abordagem ¢é adequada para aplicacoes de inspe-
¢ao visual industrial onde imagens de baixa resolucdo, dados ruidosos e desequilibrio de
classes sao caracteristicas comuns. Especificamente, o método pode ser adaptado para:
(i) inspegao visual industrial em linhas de produgao onde miltiplos componentes devem
ser identificados e segmentados; (ii) controle de qualidade baseado em CCTV onde con-
digOes operacionais nao sao controladas e imagens apresentam compressao e variagoes de
iluminagao; e (iii) ambientes ruidosos e de baixa resolu¢do onde métodos totalmente su-
pervisionados seriam proibitivos devido ao custo de anotagao. A generalizacao para estes
cenarios requer adaptagao das estratégias de aumento de dados e refinamento de pseudo-
rotulos para caracteristicas especificas do novo dominio, mas a arquitetura fundamental
e os principios metodolégicos permanecem aplicaveis. Esta generalizacao demonstra a ro-
bustez do método e sua adequagao para uma ampla gama de aplicagoes industriais além

do contexto especifico de fast-food.

E importante destacar que a abordagem proposta é adequada especificamente para
monitoramento continuo e inspecao sistematica em linhas de produgao, ndo para inspecao
pontual de alta precisao onde métodos totalmente supervisionados com refinamento pos-
processamento seriam mais apropriados. O método é projetado para fornecer feedback
continuo e consistente sobre qualidade e conformidade, permitindo identificacao proativa
de desvios e ajustes em tempo real, caracteristicas essenciais para ambientes de producao

onde volume e velocidade sdo criticos.

Os riscos operacionais envolvidos devem ser considerados cuidadosamente, pois di-
ferentes tipos de erro tém consequéncias distintas em ambientes de produgao. Falsos
positivos, onde o sistema detecta incorretamente a presenca de ingredientes ausentes, po-
dem resultar em desperdicio através de rejeicdo incorreta de produtos que na verdade
estao conformes. Este tipo de erro impacta diretamente a eficiéncia operacional e os
custos de produgao. Por outro lado, falsos negativos, onde o sistema falha em detectar
ingredientes presentes, podem resultar em produtos nao conformes chegando aos clientes,
gerando reclamacoes e problemas de qualidade que podem comprometer a reputagao da
marca. O método privilegia completude sobre precisao de limites, o que ajuda a reduzir

falsos negativos, mas pode aumentar falsos positivos em alguns casos. A escolha entre
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estes trade-offs deve ser feita com base nas prioridades operacionais especificas de cada
aplicagao, considerando o custo relativo de cada tipo de erro no contexto operacional
particular.

E fundamental deixar explicito que o sistema proposto apoia a tomada de decisao
humana, nao substitui a supervisdo humana em processos criticos. O método fornece
informagoes quantitativas e objetivas sobre composicao e distribuicdo de ingredientes,
permitindo que operadores e supervisores tomem decisoes informadas com base em dados
objetivos. Em cenarios onde decisoes criticas de qualidade ou seguranca estao envolvidas,
a supervisao humana permanece essencial, com o sistema atuando como ferramenta de
apoio que aumenta a eficiéncia e consisténcia da inspecao, mas nao elimina a necessidade
de julgamento humano em casos ambiguos ou criticos.

Em sintese, os resultados demonstram a viabilidade do método proposto para im-
plantacao em ambientes reais e nao controlados, onde condi¢bes operacionais variam e
restrigoes de recursos sao presentes. A combinacao de eficiéncia computacional, estabili-
dade operacional e adequagao para supervisao fraca torna o método uma solugao pratica e
escalavel para inspecao visual em larga escala, preenchendo uma lacuna importante entre

modelos académicos e necessidades praticas de producao industrial.

6.5 Desafios Enfrentados e Abordagens

O desenvolvimento do método proposto envolveu desafios praticos e metodolégicos
significativos, refletindo a complexidade inerente de aplicar segmentacao semantica fraca-
mente supervisionada em ambientes industriais reais. Estes desafios surgiram tanto das
caracteristicas especificas do dominio (imagens CFTV de baixa qualidade, desequilibrio
de classes, oclusdes) quanto das limitagoes da supervisdao fraca (pseudo-rétulos ruidosos,
confirmation bias, instabilidade). Esta Se¢do apresenta uma andlise sistematica desses
desafios, as abordagens tentadas, o que funcionou, o que nao funcionou, e as licbes apren-

didas que podem informar futuras pesquisas e aplicagoes.

6.5.1 Baixa Resolucao e Compressao

Desafio: Asimagens CFTV apresentam baixa resolucao (tipicamente 448 x 448 pixels
ou menores) combinada com artefatos de compressao JPEG e condigoes de iluminagao
variaveis, apresentando desafios significativos para a geracao de pseudo-rotulos confidaveis.

O que tentou: Inicialmente, tentou-se aplicar técnicas de super-resolugao para au-
mentar a resolucao das imagens antes do processamento. Também foram testadas estra-
tégias de aumento de dados que simulavam compressao e variagoes de iluminacao.

O que funcionou: A combinacao de TTA e DTA foi essencial para estabilizar o

processo de geracao de pseudo-rétulos sob essas condigoes adversas. O TTA, através
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de multiplas transformacoes geométricas e fotométricas, permite que o modelo aprenda
representacoes robustas que sao invariantes a variagoes de iluminagdo e compressao. O
DTA, através de limiarizacao adaptativa baseada em confianga, permite que o modelo
seja inicialmente conservador e progressivamente mais permissivo, mitigando o impacto

de ruido visual nos estégios iniciais do treinamento.

O que nao funcionou: Técnicas de super-resolu¢ao aumentaram significativamente
o tempo de processamento sem melhorias proporcionais em desempenho, tornando-se
impraticaveis para aplicagdoes em tempo real. Estratégias de pré-processamento agressivo
para remover artefatos de compressao também nao melhoraram o desempenho, sugerindo

que o modelo aprende a lidar com esses artefatos diretamente.

Licao aprendida: Em vez de tentar remover ou corrigir artefatos de baixa quali-
dade, é mais eficaz adaptar o modelo para lidar com essas condi¢oes diretamente através
de estratégias de treinamento robustas e aumento de dados que simulam as condig¢oes

adversas.

6.5.2 Oclusao por Mao/Ingredientes

Desafio: Durante a montagem de sanduiches, as maos dos operadores frequente-
mente ocluem ingredientes, e ingredientes podem ser parcialmente cobertos por outros,

resultando em segmentacao incompleta.

O que tentou: Inicialmente, tentou-se filtrar imagens com oclusao significativa du-
rante a selecdo de frames. Também foram testadas estratégias de deteccao de maos para

mascarar regioes ocluidas.

O que funcionou: A inclusdo da classe Mao/Pessoa no conjunto de classes permitiu
que o modelo aprenda a identificar e segmentar regides ocluidas, fornecendo informagoes
luteis sobre quando a segmentacao pode ser incompleta. A estratégia de TTA, através de
miultiplas visdes da mesma imagem, ajuda a mitigar parcialmente o problema de oclusao

através de consenso entre diferentes transformacoes.

O que nao funcionou: Filtrar imagens com oclusao reduziu significativamente o
tamanho do dataset disponivel, comprometendo a capacidade do modelo de aprender
a lidar com oclusoes. Estratégias de mascaramento de regides ocluidas também nao
melhoraram o desempenho, sugerindo que é mais eficaz incluir oclusoes como parte do

dominio de aprendizado.

Licao aprendida: Em vez de tentar evitar ou mascarar oclusoes, é mais eficaz inclui-
las como parte do dominio de aprendizado, permitindo que o modelo desenvolva estraté-

gias para lidar com essas condicoes naturalmente.
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6.5.3 Desbalanceamento Extremo de Classes

Desafio: O dataset VSS apresenta desequilibrio severo de classes, com classes fre-
quentes como Pao (98%) e classes raras como Picles (3%), exigindo estratégias especificas
para garantir aprendizado adequado de todas as classes.

O que tentou: Inicialmente, tentou-se usar pesos de classe na funcao de perda para
balancear a contribuicao de cada classe. Também foram testadas estratégias de sub-
amostragem de classes frequentes.

O que funcionou: A implementacao de um amostrador ponderado que super-amostra
classes minoritarias através de repeticao controlada e recorte sintético foi fundamental
para garantir que todas as classes fossem adequadamente representadas durante o treina-
mento. A estratégia de balanceamento de pseudo-rétulos, que impoe um limiar de area
minima (3% da imagem) para prevenir sub-representagdo de classes raras, também foi
essencial para garantir deteccao adequada de classes minoritarias.

O que nao funcionou: Pesos de classe na funcao de perda nao foram suficientes para
lidar com o desequilibrio extremo, resultando em convergéncia prematura para classes
frequentes. Sub-amostragem de classes frequentes reduziu significativamente o tamanho
efetivo do dataset, comprometendo a capacidade do modelo de aprender representacoes
robustas.

Licao aprendida: Estratégias de amostragem adaptativa que super-amostram classes
minoritarias sdo mais eficazes que ajustes na funcao de perda para lidar com desequilibrio
extremo, permitindo que o modelo aprenda representagoes robustas para todas as classes

sem comprometer o aprendizado de classes frequentes.

6.5.4 Dificuldade de Pseudo-label no Inicio do Treino

Desafio: Nos estagios iniciais do treinamento, os pseudo-rotulos gerados sao de baixa
qualidade devido a incerteza do modelo, resultando em aprendizado ruidoso e possivel
confirmation bias.

O que tentou: Inicialmente, tentou-se usar apenas rétulos de classificagdo nos esta-
gios iniciais, introduzindo pseudo-rotulos gradualmente. Também foram testadas estra-
tégias de thresholding mais conservador nos estagios iniciais.

O que funcionou: A estratégia de DTA, através de um agendamento cosseno que
decai de 0,70 para 0,55 ao longo das épocas, permite que o modelo seja inicialmente
conservador na geracao de pseudo-rotulos, mitigando o impacto de predigoes incertas nos
estdgios iniciais. A estratégia de aprendizado curricular, através de alta ponderagao inicial
da perda de classifica¢ao (20,0) que reduz para 1,0 nos estagios posteriores, também foi
essencial para estabelecer uma base solida antes de confiar em pseudo-rotulos.

O que nao funcionou: Usar apenas rotulos de classificacao nos estagios iniciais retar-

dou significativamente a convergéncia, resultando em desempenho inferior. Thresholding
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excessivamente conservador também nao melhorou o desempenho, sugerindo que é mais

eficaz usar uma estratégia progressiva que permite exploracao gradual.

Licao aprendida: Uma estratégia progressiva que comeca conservadora e gradual-
mente se torna mais permissiva é mais eficaz que estratégias bindrias (usar ou nao usar
pseudo-rétulos), permitindo que o modelo explore gradualmente regides inicialmente in-

certas enquanto mantém estabilidade.

As licoes aprendidas durante o desenvolvimento do método fornecem insights valio-
sos para futuras pesquisas em segmentacao semantica fracamente supervisionada para
aplicacoes industriais. A importancia de adaptar o modelo para lidar diretamente com
condic¢oes adversas, em vez de tentar remové-las ou corrigi-las, sugere que estratégias de
treinamento robustas sdo mais eficazes que pré-processamento agressivo. Esta licao estd
diretamente conectada as decisdoes metodoldgicas apresentadas no Capitulo 4, onde es-
tratégias de aumento de dados que simulam condi¢oes adversas foram priorizadas sobre
técnicas de pré-processamento para remocao de artefatos. A eficacia de amostragem adap-
tativa sobre ajustes na funcao de perda para lidar com desequilibrio extremo indica que
estratégias de nivel de dados podem ser mais eficazes que estratégias de nivel de otimiza-
¢ao, justificando a escolha do amostrador ponderado descrito na Se¢ao 4.5 do Capitulo 4.
A superioridade de componentes leves e bem integrados sobre regularizagao excessiva para
alcancar estabilidade sugere que robustez arquitetural é mais valiosa que penalizacao de
complexidade, fundamentando a escolha do SegFormer-B0 e da arquitetura de duplo es-
tudante simplificada apresentadas na Secdo 4.2 do Capitulo 4. Finalmente, a eficacia
de estratégias progressivas sobre abordagens bindrias para lidar com pseudo-rétulos rui-
dosos indica que adaptabilidade temporal é essencial para supervisao fraca, validando a

implementacdo do DTA e do aprendizado curricular descritos na Secao 4.4 do Capitulo 4.

Em sintese, os desafios enfrentados durante o desenvolvimento refletem a complexidade
do dominio industrial real, onde condi¢oes operacionais variam, restricoes de recursos
sao presentes, e supervisao densa é proibitiva. A abordagem de enfrentar estes desafios
diretamente, em vez de tentar evita-los ou simplifica-los, resultou em um método robusto
e adequado para aplicagoes praticas. Estes desafios e as solugoes desenvolvidas para
enfrenta-los fornecem uma base sélida para futuras pesquisas em segmentacao semantica

fracamente supervisionada para ambientes industriais.

Este capitulo apresentou os resultados experimentais obtidos com o modelo proposto,
incluindo comparagoes com métodos do estado da arte, estudos de ablagao, analises quan-
titativas e qualitativas, e avaliacao de eficiéncia computacional e custo-desempenho. Além
disso, foram discutidas as decisdes de design e justificativas, as limitacoes do método, os
trade-offs entre precisao, custo e velocidade, as implicagoes para aplicacoes industriais,
e os desafios enfrentados durante o desenvolvimento. Os resultados demonstram que o
modelo proposto apresenta desempenho comparavel ao DuPL enquanto mantém maior

estabilidade e eficiéncia computacional, alcancando 89% do desempenho do modelo to-



120 Capitulo 6. Discussdo

talmente supervisionado com uma reducao de 85% no custo de anotacao. As andlises
apresentadas fornecem insights importantes sobre quando o método ¢é a melhor escolha e
quando alternativas seriam mais apropriadas, fornecendo base sélida para as conclusoes

apresentadas no proximo capitulo.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste capitulo sao sintetizadas as conclusoes sobre o trabalho realizado, des-
tacando as contribuicoes principais, os resultados alcancados e as limitagoes

reconhecidas.

7.1 Sintese dos Resultados

Os principais resultados quantitativos, detalhados no Capitulo 5, destacam-se da se-
guinte forma. Em comparagdo com métodos WSSS no dataset VSS, o modelo proposto
atinge 43,9% de mloU de segmentagao (DuPL 41,2%; SEAM reporta apenas CAM mloU
de 28,3%) e apresenta maior estabilidade entre folds (desvio padrao de 0,6% versus 6,8%
do DuPL). Frente ao SegFormer-B0 totalmente supervisionado, o método alcanga 89,2%
do mloU (43,9% versus 49,2%), com reducao de custo de anotagdo superior a 85% e
eficiéncia de mais de 6x em mloU por hora de anotacao. A eficiéncia computacional
permite inferéncia a mais de 1.100 FPS, consumo de VRAM de aproximadamente 186
MB (batch=1) e viabilidade de execucao em CPU, adequando o método a ambientes
industriais com restricoes de hardware.

Este trabalho apresentou um framework eficiente de segmentacao semantica fraca-
mente supervisionada para inspecao visual em nivel de ingrediente na montagem de san-
duiches fast-food. A integracao de componentes leves, incluindo Aumento no Tempo de
Teste, aumento de dados informado por dominio e um amostrador multi-rétulo melho-
rado, em um pipeline de duplo estudante coeso, permitiu que o método alcangasse um
equilibrio superior de desempenho e praticidade.

Os objetivos especificos propostos foram atendidos da seguinte forma. O objetivo 1
(avaliar quantitativamente os principais modelos supervisionados e fracamente supervisio-
nados aplicados na segmentagao de ingredientes em imagens de fast-food) foi atendido por

meio da revisao bibliografica do Capitulo 3, onde foram observados e relatados os pontos
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fracos e fortes de cada abordagem, e da avaliacdo quantitativa comparativa apresentada
no Capitulo 5. O objetivo 2 (organizar uma base de imagens para o desenvolvimento
do modelo de Segmentacao Seméantica) foi atendido por meio da organizagao do dataset
Visio Sandwich Segmentation (VSS), detalhado no Capitulo 4, contendo 17.658 imagens
com anotagoes em nivel de imagem e pixel. O objetivo 3 (investigar estratégias especificas
de aumento de dados (data augmentation) para o problema em estudo) foi atendido por
meio da investigagdo e implementacao de técnicas de aumento de dados informadas por
dominio, incluindo transformagoes geométricas, ajustes fotométricos e simulacao de oclu-
sdo, apresentadas no Capitulo 4. O objetivo 4 (propor um modelo de Deep Learning para
Segmentagao Semantica de imagens de fast-food) foi atendido por meio da proposta de
uma arquitetura de duplo estudante baseada em SegFormer-B0, detalhada no Capitulo 4.
O objetivo 5 (entender a influéncia do tamanho e balanceamento dos conjuntos de imagens
de treinamento no desempenho do modelo proposto) foi atendido por meio de experimen-
tos de ablacao apresentados no Capitulo 5, que investigaram o impacto de estratégias de
balanceamento, incluindo o amostrador ponderado para lidar com desequilibrio de classes.
O objetivo 6 (avaliar o desempenho de segmentagao do modelo desenvolvido usando mé-
tricas quantitativas, como mloU, precisdo, revocagao e F1-Score) foi atendido por meio
da avaliagdo exaustiva apresentada no Capitulo 5, utilizando as métricas quantitativas

especificadas.

O comportamento observado indica que a abordagem proposta apresenta tendéncia
consistente de desempenho sob diferentes parti¢coes dos dados, mantendo robustez frente
a variacgoes na distribuicao de treinamento. A baixa variabilidade entre folds de validagao
cruzada demonstra que o modelo nao é sensivel a mudangas na composicao do conjunto
de dados, caracteristica essencial para aplicagoes industriais onde a distribuicao pode
variar ao longo do tempo ou entre linhas de producao. O método exibe adequacao ao
cenario industrial através de segmentacoes mais completas em casos desafiadores como
ingredientes sobrepostos, embora permanega limitado em detalhes finos e ingredientes

translicidos.

A viabilidade préatica do framework é evidenciada por um custo-beneficio favoravel,
alcancando desempenho préoximo ao de modelos totalmente supervisionados enquanto
reduz substancialmente os custos de anotacdo. A eficiéncia computacional observada
permite inferéncia em tempo real, adequando o método para implantacao em ambientes
industriais com restri¢oes de hardware. Além disso, o modelo permite inferéncia em CPU,
o que reduz os requisitos de hardware e torna viavel a implantagao em produgdo mesmo em
maquinas sem GPU, facilitando o uso em ambiente industrial. A combinagao de eficiéncia
de anotacao, desempenho competitivo e eficiéncia computacional estabelece a viabilidade

da supervisao fraca para aplicagoes industriais de controle de qualidade.
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7.2 Contribuicoes Principais

As principais contribuices deste trabalho sao:

1. Propor um framework WSSS para controle de qualidade em fast-food:
Introducao de um framework de segmentacao semantica fracamente supervisionada
adaptado para controle de qualidade de sanduiches fast-food, enfatizando eficiéncia
de anotacao e desempenho em tempo real. O método alcanca 89,2% do desem-
penho do modelo totalmente supervisionado (43,9% versus 49,2% mloU) enquanto
reduz o custo de anotacao em mais de 85%, demonstrando viabilidade pratica para

aplicacoes industriais onde custo e escalabilidade sao criticos.

2. Propor arquitetura de duplo estudante simplificada com estratégia de
aprendizado curricular: Arquitetura de duplo estudante baseada em SegFormer-
B0 que reduz sobrecarga computacional e uso de memoéria em relagdo a métodos
do estado da arte, especificamente através da simplificacdo consciente do DuPL
removendo médulos computacionalmente pesados como Adaptive Noise Filtering
(ANF). A arquitetura é combinada com estratégia de aprendizado curricular que
utiliza pesos adaptativos de perda para ativar progressivamente diferentes compo-
nentes de perda em estagios especificos do treinamento, melhorando estabilidade e
desempenho final. Esta simplificacao resulta em eficiéncia computacional superior
(mais de 1.100 FPS versus 757 FPS do DuPL com batch=8) e consumo reduzido de
VRAM (1.191 MB versus 1.781 MB do DuPL), tornando o método adequado para

treinamento continuo e adaptagao em producao.

3. Fornecer benchmark abrangente de WSSS baseado em Transformers: For-
necimento de um benchmark abrangente de WSSS baseado em Transformers em um
dataset industrial de alimentos desafiador e de baixa resolugao (VSS), demonstrando
a adequacao do backbone SegFormer e dos componentes propostos neste dominio. O
método supera DuPL em 2,7 pontos percentuais em segmentagao mloU (43,940, 6%
versus 41,2+ 6,8%) e supera significativamente SEAM (28,3 & 3,8% CAM mloU),
demonstrando superioridade de arquiteturas baseadas em Transformers sobre mé-
todos classicos baseados em CNN no dominio de alimentos. A estabilidade superior
entre folds (desvio padrao de 0,6% versus 6,8% do DuPL) indica robustez superior
a mudancas na distribuicao de dados, essencial para aplicagoes industriais. Adicio-
nalmente, o modelo foi validado no dataset piblico FoodSeg103, alcan¢ando 16,40%
de mIoU e superando SSDB-II (14,79%), conforme Segéo 5.10.

4. Realizar analise abrangente de custo-desempenho: Realizacao de uma anélise
abrangente de custo-desempenho que quantifica que o método proposto alcanca
89% do desempenho totalmente supervisionado enquanto é mais de 6 vezes mais

eficiente em termos de mloU por hora de anotagao (E, = 0,2286 versus E, =
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0,0377, razao de 6,1x), e opera a mais de 1.100 FPS. Esta andlise demonstra a
viabilidade econdmica da supervisao fraca para aplica¢oes industriais, estabelecendo
métricas de eficiéncia para comparacao com métodos totalmente supervisionados e
quantificando a economia de mais de 1.100 horas de trabalho humano enquanto

mantém desempenho competitivo.

7.3 Limitacoes Reconhecidas

O modelo proposto apresenta limitagoes inerentes ao problema de segmentacao seman-
tica fracamente supervisionada em imagens industriais de alimentos. Estas limitagoes nao
decorrem de falhas de implementacao, mas das caracteristicas intrinsecas do dominio e
das restri¢oes da supervisao fraca.

Limitacoes técnicas: O modelo nao resolve a segmentacao de classes raras e ingre-
dientes com texturas translicidas ou suaves, ou com area pequena na imagem. A precisao
de limites é limitada para ingredientes de granulagao fina ou baixo contraste, como fa-
tias de cebola ou fios de queijo ralado. O modelo nao é adequado quando a precisao de
contorno ¢é critica para a aplicacao.

Limitagoes metodoldgicas: O modelo nao é adequado para cenérios com alta com-
plexidade composicional, onde multiplos ingredientes sobrepostos aparecem simultanea-
mente, devido a resolugao espacial limitada dos CAMs gerados a partir de supervisao em
nivel de imagem. A dependéncia do modulo de segmentagao na saida de classificacao
para suprimir ativagoes falsas leva a omissao completa de classes quando a predi¢ao de
classificagao é incorreta, limitando a robustez em casos de classificacao erronea.

Limitacoes de dados: O dataset utilizado é proprietario e nao esta publicamente
disponivel, limitando a reprodutibilidade direta. Foi fornecida uma descricao detalhada
de sua composicao, protocolo de anotagao e distribuicao de classes para garantir transpa-

réncia e facilitar replicagdo aproximada.

7.4 Impacto e Aplicabilidade

O método proposto é mais adequado para cendrios em que (i) custo de anotagao é uma
consideragao critica, (ii) aplicagdes requerem processamento em tempo real com recursos
limitados, (iii) detecgao de presenga/auséncia e localizagdo aproximada sao suficientes
para as tarefas operacionais, e (iv) robustez e estabilidade sob condi¢oes adversas (ruido,
compressdo, iluminagdo variavel) sdo prioritdrias; e nao deve ser priorizado quando (i)
precisao de contorno é essencial para medicao exata de drea ou andlise morfolégica, (ii)
aplicagoes requerem distingao precisa entre ingredientes visualmente muito similares sem
contexto adicional, (iii) dominios visualmente distintos sem adaptagéo, ou (iv) detecgio

completa de todas as classes presentes é critica e erros de classificacdo nao sdo toleraveis.
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O framework proposto foi desenvolvido para apoiar sistemas de controle de quali-
dade em ambientes industriais, ndo para substituir inspe¢cao humana. O sistema fornece
segmentacoes que auxiliam operadores na identificacao de problemas de montagem, pa-
dronizacao de processos e documentacao de qualidade, mas a decisao final permanece com
o operador humano.

O método ¢é adequado para sistemas de monitoramento continuo em linhas de produ-
cao fast-food, onde custos de anotagao sao uma consideragdo importante e a precisao de
contorno nao é critica. A estabilidade do modelo e sua robustez a mudancas de dados
sao particularmente valiosas para aplicagoes onde a distribuicao de dados varia ao longo
do tempo ou entre diferentes linhas de produgao, permitindo que o sistema mantenha de-
sempenho consistente sem necessidade de retreinamento frequente. O método é adequado
para auditoria de qualidade e padronizacao de processos, onde segmentacoes aproximadas
sao suficientes para identificar problemas de montagem.

O método nao é adequado para inspecao de alta precisao onde a exatidao de contorno
é critica, nem para ambientes controlados onde anotagao pixel-level é vidvel e métodos to-
talmente supervisionados podem ser aplicados. O método nao substitui inspe¢ao humana
em casos onde ingredientes transliucidos, classes raras ou alta complexidade composicional
sao frequentes.

Os resultados obtidos podem ser generalizados para outros cenarios de inspec¢ao visual
baseados em CCTV com caracteristicas similares (baixa resolugdo, desequilibrio de clas-
ses, custos de anotacao elevados), desde que as limitagoes identificadas sejam adequadas
ao contexto de aplicacdo. As técnicas desenvolvidas podem ser adaptadas para outros
dominios industriais onde imagens de baixa resolugao, desequilibrio de classes e custos de

anotacao sao consideracoes importantes.

7.5 Trabalhos Futuros

As limitagoes identificadas neste trabalho indicam dire¢bes naturais para pesquisa
futura:
a) Refinamento de precisao de limites: A limitagdo de precisao de limites, especi-
almente para ingredientes de granulagao fina ou baixo contraste, pode ser abordada
através de técnicas leves de refinamento espacial, como propagacao de afinidade de

pixel local ou consisténcia entre ativagoes CAM e saidas da cabega de segmentagao.

b) Reducao de dependéncia de classificagdo: A dependéncia do médulo de seg-
mentacao na saida de classificacao, que leva a omissao completa de classes quando
a classificacao é incorreta, pode ser reduzida através de arquiteturas que permitam

segmentacao mesmo quando a classificagdo é incerta ou incorreta.

¢) Treinamento continuo e adaptagdo em produgao: O desenvolvimento de es-

tratégias para treinamento continuo (continuous training) e adaptagao incremental
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em ambientes de producao representa uma direcdo importante para pesquisa fu-
tura. Embora a simplificacdo consciente do DuPL tenha tornado o método mais
adequado para adaptagdo em producao ao remover moédulos computacionalmente
pesados, estratégias especificas para atualizacdo incremental do modelo conforme
novas condigoes operacionais surgem (mudangas sazonais, novos produtos, vari-
agoes de iluminagdo) podem melhorar ainda mais a viabilidade de implantacao
industrial. Isto inclui desenvolvimento de mecanismos para deteccao de drift de
dados, estratégias de amostragem adaptativa para selecao de exemplos para retrei-
namento, e protocolos para atualizagdo incremental que minimizem interrupgao

operacional.

A integracao dessas estratégias pode melhorar a robustez, eficiéncia e generalizagao
do modelo, abordando diretamente as limita¢des técnicas e metodologicas identificadas

neste trabalho.
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