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Resumo

Rotulos ruidosos estao presentes nas grandes bases de dados do mundo real e representam
um grande desafio na aprendizagem de maquina, pois trazem consigo grandes impactos no
treinamento de modelos de aprendizagem, tais como reducao de desempenho e problemas
de sobreajuste. Ao longo dos anos, varios trabalhos tém abordado o tema e trazido técnicas
para lidar com a presenga de ruidos de rétulo em conjuntos de dados de treinamento.
No entanto, poucos estudos avaliam o impacto dos aumentos de dados, como a escolha
de técnicas de aumentos de dados para treinamento de redes neurais profundas com
anotagoes ruidosas. Sendo assim, neste trabalho avaliamos o desempenho de modelos de
aprendizagem profunda, no treinamento com a presenca de rotulos ruidosos, utilizando
diferentes aumentos de dados e suas combinagoes. Sao avaliadas estratégias cléssicas, ou
seja, transformagoes basicas de processamento de imagens e técnicas do estado da arte
com diferentes niveis de ruidos sintéticos. Para este estudo, foram utilizados os conjuntos
de dados MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 e a base de dados do mundo real Clothing1M.
Os métodos foram avaliados utilizando a métrica de acuracia. Os resultados mostraram
que a selecao adequada de técnicas de aumento de dados pode melhorar drasticamente o
desempenho do modelo na presenca de ruidos de rotulo, obtendo melhorias de até 177,62%
na acuracia relativa a base de dados de teste em tarefas de classificacao de imagens, quando
comparadas ao desempenho de um modelo treinado sem o uso de aumento de dados. Os
resultados também mostram que é possivel obter um ganho absoluto de até 6% com a
selecao adequada de aumentos de dados para a estratégia de treinamento do estado da

arte DivideMix.

Palavras-chave: Rotulo Ruidoso. Aprendizagem profunda. Classificagao



Abstract

Noisy labels are present in large real-world databases and represent a great challenge in
machine learning, because they bring a great impacts on the training of learning models,
such as reduced performance and overfitting problems. Over the years, several works have
addressed the topic and proposed techniques to deal with the presence of label noise in
training datasets. However, few studies evaluate the impact of data augmentations, such as
the choice of data augmentation techniques for training deep neural networks. Therefore,
in this work we evaluate the performance of deep learning models, when training with
the presence of noisy labels, using different data augmentations and their combinations.
Classical strategies are evaluated, that is, basic image processing transformations and
state-of-the-art techniques with different levels of synthetic noise. For this work, the
MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 datasets and the ClothinglM real-world database were
used. The methods were evaluated using the accuracy metric. The results showed that
the appropriate selection of data augmentation techniques can drastically improve model
performance in the presence of label noise, achieving improvements up to 177.62% of best
test accuracy in image classification tasks, when compared to the performance of a model
trained without the use of data augmentation. They also showed that it is possible to
achieve an absolute gain up to 6% with proper selection of data augmentations for the

state-of-the-art DivideMix training strategy.

Keywords: Noisy Labels. Deep Learning. Classification
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Com a chegada das redes neurais convolucionais (KHAN et al., 2020), ou CNNs,
e outros modelos, a aprendizagem profundo vem ganhando ampla atenc¢ao, permitindo
avangos notaveis em areas como visao computacional (PATEL; PATEL, 2020), aplicagoes
médicas (ANWAR et al., 2018), processamento de linguagem natural (GOLDBERG,
2022), reconhecimento de fala (ABDEL-HAMID et al., 2014) e sistemas de transporte
inteligente (SIROHI et al., 2020). Apesar disso, existem muitos desafios na area de
aprendizagem profunda a serem explorados, tais como métodos, parametros e tempo de
treinamento, necessidade de grandes conjuntos de dados e base de dados com rétulos
ruidosos (DONG et al., 2021; AHMED et al., 2023).

Dentre os desafios da aprendizagem profunda, os rétulos ruidosos em base de
dados de imagens, cujo suas amostras tém um rétulo diferente que define sua verdadeira
classe (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020) e estao presentes nas mais diversas bases de
dados, vém ganhando atencao, uma vez que os impactos que causam no treinamento dos
modelos sao significativamente relevantes, como a degradagao do desempenho e reducao
da generalizagdo do modelo (ZHANG et al., 2021). Rotular grandes bases de dados é um
processo custoso e demorado, tornando o processo dificil e criando a necessidade de explorar
maneiras mais rapidas e baratas, como crowdsourcing' (YU et al., 2018) e consultas na
internet (XIE et al., 2019), que podem produzir anotagdes incorretas. Existe também a
possibilidade de termos anotagoes incorretas em bases de dados menores, causadas por
erro humano durante o processo de anotacao.

Portanto, ¢ comum existirem anotagoes incorretas nas mais diversas bases de dados
e, diante disso, varios métodos vém sendo propostos para lidar com os rétulos ruidosos
(CORDEIRO; CARNEIRO, 2020) e suas abordagens incluem fungdes de perda robustas,
ajuste de rétulos, ponderacao de amostras, meta aprendizagem, aprendizagem através de
comité, aprendizagem semissupervisionada, entre outras. Dentre as técnicas existentes
para lidar com a presenga de rotulos ruidosos, varias (LI et al., 2020; LIU et al., 2020;

CORDEIRO et al., 2021) tém utilizado técnicas de aumento de dados para obter uma

1

Crowdsourcing € um modelo de terceirizagao cujo propoésito é reunir diferentes pessoas com o objetivo
de realizar uma tarefa ou solucionar um problema (HOSSAIN; KAURANEN;, 2015).
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melhor generalizagao do modelo. As estratégias de aumento de dados visam aumentar o
conjunto de dados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019), realizando transformagoes nos
dados de entrada, como aumento de contraste de imagens, melhoria na nitidez, borroes,
recortes aleatdrios, entre outros, para obter uma maior variedade de dados de entrada e,
assim, tendo a fungao de regularizagao durante a aprendizagem, trazendo uma melhor
generalizacao ao modelo. Entretanto, pouco se estuda sobre a importancia e o impacto
das técnicas de aumento de dados na aprendizagem de modelos em bases de dados com
anotacoes ruidosas.

Neste trabalho, ¢ investigado o impacto das técnicas de aumento de dados utilizadas
no treinamento de modelos em bases de dados contendo anotacoes ruidosas, comparando
o impacto de transformagoes de imagens bésicas, combinagoes de transformacgoes basicas e
técnicas de aumento de dados mais robustas, além de propor e avaliar modificagoes nos
aumentos de dados utilizados em técnicas que lidam com anotacoes ruidosas, para obter

um melhor desempenho de treinamento e generalizacgao.

1.2 Problema de Pesquisa

Rotulos ruidosos sao rotulos que nao representam a classe verdadeira de sua
respectiva amostra de dados (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020). Alguns exemplos destes
rotulos podem ser vistos ao analisar base de dados rotuladas por especialistas, onde
as imagens sao dificeis de rotular, como sao os casos de imagens médicas utilizadas na
deteccao de cancer. Estes tipos de rotulos estao presentes nas mais diversas bases de dados
utilizadas no treinamento de modelos de aprendizagem profunda e trazem um grande
impacto negativo para o processo de aprendizagem, levando os modelos, muitas vezes, ao
sobreajuste ou, como também é conhecido, overfitting (ZHANG et al., 2021). Com isso,
os modelos terminam se ajustando exatamente aos dados de treinamento, acarretando em
um baixo desempenho em relagao ao dados desconhecidos, o que foge ao propoésito dos
modelos.

No mesmo contexto, tém-se as técnicas de aumento de dados, onde, através delas,
se busca uma melhor generalizacao, pois sao capazes de fornece uma regularizacao para
o treinamento dos modelos (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). As estratégias de

aumento de dados, motivadas principalmente pela necessidade de grandes conjuntos
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de dados de treinamento na aprendizagem profunda, buscam aplicar transformagcoes nas
amostras de entrada com o intuito de diversificar ainda mais o conjunto de dados, mantendo
as amostras dentro do escopo e trazendo um ganho de generalizagao para os modelos. Os
aumentos de dados sao amplamente utilizados em treinamento de modelos de aprendizagem
profunda, o que incluem técnicas de treinamento de modelos em base de dados com rétulos
ruidosos, porém pouco se aprofunda sobre o impacto que os aumento de dados tém no
treinamento com anotagoes ruidosas.

Logo, ¢é preciso investigar mais afundo o impacto das estratégias de aumento de
dados em base de dados com anotagoes ruidosas, buscando compreender melhor o impacto
da escolha das estratégias a serem utilizadas, da escolha dos possiveis parametros de
cada estratégia e em qual contexto cada uma se aplica melhor. Também ¢é preciso buscar
solugoes mais simples de lidar com anotagoes ruidosas, tendo em vista a complexidade e o
custo computacional de técnicas do estado da arte. Com isso, as questoes que o presente
projeto visa responder sao:

1. Qual o impacto da utilizacao de diferentes técnicas de aumentos de dados no
treinamento de modelos em conjuntos de dados com anotacoes ruidosas?

2. Qual é o ganho obtido ao combinar diferentes estratégias de aumento de dados para
lidar com base de dados contendo rétulos ruidosos?

3. Qual é o ganho obtido ao modificar as estratégias de aumento de dados utilizadas
em técnicas que lidam com anotagoes ruidosas?

4. Qual a importancia da escolha das estratégias de aumento de dados em contexto

que envolvam bases de dados com anotagoes ruidosas?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem o objetivo de analisar o impacto das técnicas de aumento de
dados no treinamento de modelos de redes neurais convolucionais em bases de dados que
contém rotulos ruidosos, analisando diferentes técnicas de aumento de dados aplicadas
em diferentes tipos de rotulos ruidosos, juntamente com diferentes modelos, conjuntos de
dados e técnicas de aprendizagem que lidam com anotagoes ruidosas. Para atingir este

objetivo geral, alguns objetivos especificos foram propostos, como é mostrado a seguir.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Com intuito de atingir o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos
especificos foram definidos:

e Analise das técnicas de aumento de dados e métodos do estado da arte, utilizados
para lidar com anotagoes ruidosas, que serao utilizados neste trabalho;

e Anaélise dos resultados obtidos;

e Identificacao da melhor combinacao de técnicas de aumento de dados para
treinamento de modelos na presenca de rotulos ruidosos;

e Melhoria de técnicas de treinamento do estado da arte através da otimizacao de

estratégias de aumento de dados.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho ¢é estruturado de forma a ajudar na total compreensao da analise feita.
Tendo isso em vista, informagoes importantes, contidas neste trabalho, sao devidamente
esclarecidas antes de sua utilizacao.

Por fim, este estudo esté organizado em 6 capitulos, como informado a seguir:

1. O capitulo 1, onde foi apresentado o contexto do problema, a motivagao para o
estudo, o problema de pesquisa tratado e os objetivos.

2. No Capitulo 2 sao apresentados fundamentos basicos e indispensaveis para a total
compreensao da pesquisa realizada. Nesse capitulo, sao abordados os conceitos
de rede neurais artificiais, aprendizagem profunda, redes neurais convolucionais,
transferéncia de conhecimento na aprendizagem de maquina, métodos de aumento
de dados e, por fim, o conceito de rotulos ruidosos.

3. As contribuigoes do estado da arte nos tltimos anos e os trabalhos relacionados sao
abordados no Capitulo 3.

4. No Capitulo 4 é explorada a metodologia utilizada nesta pesquisa, abrangendo as
bases de dados utilizadas, os tipos de rotulos ruidosos abordados, as técnicas de
aumento de dados utilizadas e seus parametros, as redes neurais convolucionais
utilizadas e as ferramentas utilizadas no desenvolvimento e na realizacao dos
experimentos.

5. No Capitulo 5 sao abordados os experimentos realizados e os resultados obtidos.
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6. Por fim, temos no Capitulo 6 as consideragoes finais sobre a pesquisa realizada,

conclusoes obtidas a partir dos resultados dos experimentos e os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo é trazida uma breve descricao sobre os assuntos importantes
abordados neste estudo. Portanto, sera apresentado um resumo do conhecimento necessario
para que seja obtido um entendimento aprofundado sobre o trabalho aqui desenvolvido.

Os assuntos abordados por este capitulo sao: 2.1. Fundamentos de imagens digitais,
importante para entender como sao constituidas as imagens e como agem as transformagoes
nelas aplicadas; 2.2. E, por fim, conceito de aprendizado de méquina onde veremos também
as técnicas de redes neurais artificiais, aprendizagem profunda, redes neurais convolucionais
e suas arquiteturas mais conhecidas na literatura, além de conceitos como aumento de

dados e rotulos ruidosos.

2.1 Fundamentos de Imagem Digital
2.1.1 Pizel

O pizel, que vem originalmente do termo “picture element”, é a menor unidade
de uma imagem digital que representa um tnico ponto de cor e brilho. Uma imagem ¢é
formada por um conjunto finito de pixels organizados juntos em uma grade, onde cada
um possui uma localizagao no eixo bi-dimensional z,y (GONZALEZ et al., 2002), como
pode ser visto na Figura 1.

Cada pizel representa um unico ponto na imagem e possui seu proprio valor de
cor e intensidade de brilho, onde o brilho de um pixel é determinado pela intensidade dos
componentes de cor, normalmente especificado usando combinacoes de valores de vermelho,
verde e azul (RGB!) ou outros modelos de cores como CMYK (ciano, magenta, amarelo
e preto), no caso das impressoras. Para as imagens em tons de cinza, o pizel apresenta
apenas um canal de cor, neste caso o preto, e o valor do canal define a intensidade do tom,
como mostra a Figura 2.

A resolucao de uma imagem é determinada pelo ntimero de pizels que ela contém.

Imagens de resolucao mais alta tém mais pizels por unidade de &rea, resultando em

I RGB significa vermelho, verde e azul - Red-Green-Blue - que sao as cores primérias de luz usadas em

monitores digitais e dispositivos de imagem, onde cada canal de cor pode ser representado por um
valor entre 0 e 255.
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maior detalhe e clareza. E por isso que as imagens parecem mais nitidas em telas de alta
resolucao em comparagao com telas de baixa resolugao. As imagens sao projetadas em
telas utilizando milhoes de pizels organizados em uma matriz de linhas e colunas, as vezes,
tao densa que chegam a parecer, a olho nu, que sao um elemento tnico. Logo, é através
de uma coordenada, que envolve uma linha e uma coluna, que o pizel é localizado em uma

imagem (MCCONNELL, 2005).

Figura 1 — Representacao da imagem digital através de uma matriz de pizels.

a) Imagem original c) Representagao da imagem em matriz de pixel (zoom)
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Fonte: Franca (2016).

2.1.2 Representacao de Imagem Digital

Sendo um conceito fundamental na visao computacional e no processamento de
imagens, a representacao matricial de uma imagem é amplamente utilizada nos meios
digitais, que sao essencialmente ntmeros dispostos em linhas e colunas. Cada nimero
na matriz representa a intensidade ou valor da cor de um pizel especifico na imagem. O
tamanho da matriz corresponde as dimensoes da imagem, ou também conhecida como
resolugao da imagem, sendo que o niimero de linhas e colunas indica a altura e a largura,

respectivamente (MUSCI, 2016). Na Figura 3 é mostrado um exemplo desta representagao.
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Figura 2 — Representacao de pizels de canal tinico, ou tons de cinza. a) Imagem original;
b) Um recorte de 5 x 5 pizels da imagem (a); ¢) Valores de cada pizels.

Linha (x)

181 | 168 | 134 | 107 | 87

181 | 154 | 101 | 60 | 20

195|148 |53 |6 13

Coluna (y)

181 | 148 [40 |26 |94

101
181 | 175 . 134 | 208

(b) ()

Fonte: Meneses ¢ Almeida (2012).

Figura 3 — Representagao de uma imagem em varias resolugoes.

10 = 10

20w 20 50 = 50 100 = 100

Fonte: Adaptado de Wikimedia Commons (2006).
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2.1.3 Sistema de Cores RGB

Representando o sistema de cores mais utilizado no meio digital, o RGB é uma
das formas mais comuns de representar cores em dispositivos e aplicativos digitais. RGB
significa vermelho, verde e azul, que sao as cores primarias da luz. Neste sistema, as cores
sao criadas combinando diferentes intensidades destas trés cores primarias (IBRAHEEM
et al., 2012). Cada canal de cores (vermelho, verde e azul) é normalmente representado
usando 8 bits, o que significa que cada canal pode ter 256 niveis de intensidade variando
de 0 a 255. Ao combinar diferentes intensidades de vermelho, verde e azul, uma ampla
gama de cores pode ser representada. A Figura 5 mostra a composi¢ao de uma imagem
RGB e como as cores sao formadas.

Figura 4 — Exemplo de composi¢ao de uma imagem no padrao RGB.

Imagem colorida da Flor Coluna da imagem ‘

Linha da
imagem

——

Imagem RGB Imagem RE Imagem GB

Nimeros de linhas da imagem: £,
Numeros de colunas da imagem: £
Dimensao da imagem: /

. K Posigio espacial: (# 5/
Nimero de canais de cores:

Amostra da imagem: x(r,;s) = [13, 122, 55]

Fonte: Adaptado de Lukac e Plataniotis (2018).

2.1.4 Processamento de Imagens

O processamento de imagens envolve a manipulagao e analise de imagens digitais
utilizando diversas técnicas e algoritmos. Abrange uma ampla gama de tarefas destinadas
a melhorar a qualidade visual das imagens, extrair informagoes tteis ou tornar as imagens
adequadas para aplicagoes especificas (KURUVILLA et al., 2016).

Dentre as técnicas de processamento de imagem, temos a melhoria de imagem,
que envolve melhorar a aparéncia visual de uma imagem ajustando seu contraste, brilho,
nitidez e equilibrio de cores; Restauracao de imagem, que visa recuperar ou melhorar a

qualidade de imagens degradadas ou corrompidas; Filtragem de imagens, que é usada para
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modificar as caracteristicas espaciais de uma imagem aplicando operacoes de convolucao;
Segmentacao de imagens, que envolve particionar uma imagem em regioes ou objetos
significativos; Extracao de caracteristicas, que é usada para identificar e extrair informacoes
ou caracteristicas relevantes de imagens; Deteccao e reconhecimento de objetos, que envolve
a localizacao e identificacao de objetos especificos dentro de uma imagem, enquanto o
reconhecimento envolve a identificagao do tipo ou categoria de objetos; Registro de imagem,
que envolve o alinhamento de miltiplas imagens da mesma cena ou objeto para permitir
comparacao, analise ou fusao; E, por fim, compressao de imagem, que é usada para reduzir
o espago de armazenamento necessario para imagens e, a0 mesmo tempo, minimizar a

perda de qualidade visual.

Figura 5 — Exemplos de técnicas de processamento de imagem.

Original

Desfocar g Escalade cinza Aprimorar

Fonte: Adaptada de Kundu (2022).

No geral, o processamento de imagens desempenha um papel crucial em uma ampla
gama de aplicacgoes, incluindo imagens médicas, imagens de satélite, vigilancia, roboética,
fotografia digital e muito mais. Além disso, nos permite extrair informagoes valiosas das

imagens, melhorar a sua qualidade e torné-las mais adequadas para analise e interpretacao.
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2.2 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de méquina é um subconjunto da inteligéncia artificial (IA) que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos computadores
aprender com os dados e fazer previsoes ou decisoes sem serem explicitamente programados.
Baseia-se na ideia de que os computadores podem aprender com padroes e caracteristicas
derivadas de dados, em vez de depender de instrugoes explicitas.

Em Mitchell (1997), a aprendizagem de maquina é definida como: “Diz-se que
um programa de computador aprende pela experiéncia E, com respeito a algum tipo de
tarefa T' e performance P, se sua performance P nas tarefas em 7', na forma medida por
P, melhoram com a experiéncia E”2. Exemplificando, pode-se dizer que T ¢ uma tarefa
como, por exemplo, a classificacao de imagens de animais. P é um método quantitativo
utilizado para avaliar o desempenho do algoritmo, como, por exemplo, quantos porcento
das amostras o algoritmo classifica corretamente. Por fim, E seria a base de dados,
contendo as imagens e suas classificagoes, utilizada para treinar o algoritmo.

Além disso, a aprendizagem de maquina atualmente pode ser dividida em
4 categorias (RUSSELL; NORVIG, 2016). Sao elas: aprendizagem supervisionada,
aprendizagem nao supervisionada, aprendizagem semissupervisionada e aprendizagem
por reforco. Para este trabalho, daremos énfase a aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo ¢ treinado em um conjunto de dados
rotulados, onde cada entrada esté associada a uma saida ou rétulo correspondente. O
objetivo ¢ aprender um mapeamento de entradas para saidas, para que o algoritmo possa
fazer classificagdes ou previsoes precisas sobre amostras de dados desconhecidas. Em outras
palavras, a aprendizagem supervisionada funciona baseada na ideia de se ter um supervisor
ou professor, que fornece as respostas corretas durante o treinamento (GOODFELLOW
et al., 2016). Cada amostra apresentada ao algoritmo pode ser representada na forma
de tupla (z;,y;), onde z;, dado como a entrada, é o vetor de caracteristicas associado a
classe y;, dada como a saida esperada. Esta técnica permite que o algoritmo possa realizar
classificacoes ou previsoes para dados de entrada nao vistos anteriormente.

A ideia principal é que, através dos dados rotulados, o algoritmo possa aprender de

2 Versao original em inglés: “a computer program is said to learn from experience E with respect to

some class of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,
improves with experience E7 (MITCHELL, 1997).
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forma generalizada as principais caracteristicas do conjunto de dados apresentado, ou seja,
um modelo para identificar o tipo de um carro deve aprender caracteristicas importantes
que os diferenciam, como os pneus, fardis, lataria, entre outras. Este tipo de aprendizagem
incluem tarefas de classificacao, como identificar a categoria de um item, e regressao, como
prever valores futuros de uma ag¢ao na bolsa de valores.

Diferente do supervisionado, na aprendizagem nao supervisiona nao é informado ao
algoritmo o rétulo das amostras de dados utilizadas no treinamento, portanto, o algoritmo
fica responsével por reconhecer os padroes e a relacao entre as amostras e agrupé-las.
Neste caso, com a auséncia dos rotulos ou classes das amostras, nao existe mais a figura
do “professor”, responsavel anteriormente por dar feedbacks sobre a acurécia dos resultados.
Sendo assim, esse tipo de aprendizagem ¢ indicado para problemas no qual existe pouca
ou nenhuma informagao sobre a classe das amostras de treinamento (GOODFELLOW et
al., 2016). Um exemplo da utilizagdo desta técnica sao os algoritmos de clustering que

agrupam amostras de dados semelhantes com base em alguma métrica de similaridade.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Categorizada como uma aprendizagem supervisionada, as redes neurais artificiais
(RNAs), comumente citadas como redes neurais, sao a base da inteligéncia artificial
moderna e do aprendizado de maquina. As RNAs sao modelos computacionais inspirados
na estrutura e funcao das redes neurais biologicas, como as encontradas no cérebro
humano, consistindo em noés interconectados, ou neurénios artificiais, organizados em
camadas (HAYKIN, 1994). Cada neurdnio recebe sinais de entrada, os processa e produz
um sinal de saida, que é entao passado para outros neurdnios da rede.

Formado por centenas de bilhoes de neurénios interligados através de sinapses
com capacidade de processar informacoes em paralelo, o cérebro humano é a principal
inspiracao para as RNAs (WANG, 2003). Baseando-se nas interagoes entre os neuronios,
sao simuladas as redes neurais artificiais capazes de aprender padroes. Um neurénio
artificial simula um neurénio biolégico, onde os dendritos sao as unidades de entrada de
dados, sendo esses dados processados pelo corpo celular ou funcao de ativagao no caso
do modelo artificial, e o axdnio, sendo a unidade de saida no modelo artificial, pode ser

conectado a outros neurdnios formando assim a RNA (CIDRIM et al., 2019).
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Na Figura 6 é possivel observar um modelo de neurdnio biologico e um artificial. No
modelo artificial, a conexao entre os neurénios tém pesos sinapticos, ou simplesmente pesos
da rede, que regulam a transmicao de sinais de uma célula para a outra, representando assim
o conhecimento adquirido (HAYKIN, 1994). Sendo assim, o sinal é levado pelo axénio,
representado por x;, e se comunica com os dentritos, representado pela multiplicacao
x; X w;, onde w; é o peso sinaptico. A aprendizagem da rede ocorre através do ajuste
dos pesos sinapticos durante o treinamento, ou seja, os pesos aumentam ou diminuem
para que a rede aprenda determinados padroes. Logo, os dentritos levam o sinal para o
corpo celular, onde todos os sinais sao somados formando um s6 sinal de saida. Além
disso, nas RNAs existe também o bias (b) que é um valor ajustavel, como um peso, e
que é adicionado ao somatoério de sinais. Por fim, para simular a ativacao de sinal de um
neurdnio, temos a fungao de ativagao (p(+)) que recebe o somatoério dos sinais e retorna

um resultado representando a saida final do neurénio.

Figura 6 — Estrutura basica de um neurdnio biologico e sua representacao computacional.
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Fonte: Cidrim et al. (2019).

As fungoes de ativagao sao componentes cruciais em RNAs. Eles introduzem nao
linearidade na rede, permitindo que a rede aprenda e represente padroes complexos em
dados. Dentre as fungoes de ativagao, temos a limiarizacao que retorna 1 se o sinal atingir

determinado limiar ou 0, caso contrario (GERSHENSON, 2003). Além disso, temos a
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funcao de ativagao sigmoide, onde a entrada é comprimida em um intervalo entre 0 e

1, obedecendo a formula o(z) = As fungoes sigmoides sao geralmente usadas em

problemas que necessitam prever a probabilidade dos dados analisados (HAN; MORAGA,
1995). A Tanh, ou tangente hiperbolica, também uma funcdo de ativagao, semelhante &
fungao sigmoide, mas que comprime a entrada em um intervalo entre —1 e 1 (KALMAN;
KWASNY, 1992), sendo geralmente utilizada para classificagoes que envolvem duas classes.
Ainda abordando fungGes de ativagao, temos também a func¢ao Softmax, comumente usada
na camada de saida para problemas de classificagao multiclasse, onde o valor de cada
saida é a probabilidade de um dado ser de uma determinada classe do problema. A funcao

Softmax converte a saida de uma RNA em uma distribui¢ao de probabilidade relativa

a multiplas classes, garantindo que a soma de todos os valores de saida seja 1, ou seja,
softmax(z;) = #, onde N é o namero de classes (BRIDLE, 1990a; BRIDLE, 1990b).
Além das fungoes ja vistas, também temos a Rectified Linear Unit (ReLLU), fungao que
tem sido amplamente usada em tarefas de visao computacional (DAHL et al., 2013). Esta
funcao define todos os valores negativos como zero e deixa os valores positivos inalterados.
Sua formula é dada por ReLU(z) = max(0,z). A fungao ReLU ajuda com o problema do
desaparecimento do gradiente e acelera significativamente o treinamento, permitindo uma
convergéncia mais rapida (IDE; KURITA, 2017).

Referindo-se a aprendizagem de uma RNA, pode-se dizer que existe um processo de
ajuste de pesos com o intuito de minimizar os erros na saida da rede neural, melhorando
assim seu desempenho. FEste processo é conhecido como backpropagation (WERBOS;
JOHN, 1974; RUMELHART et al., 1986; LECUN et al., 1989), abreviacao para backward
propagation of errors, e trata-se de um processo de ajuste de pesos da rede neural com
o objetivo de reduzir ao maximo a diferenca entre a saida dada pela rede e a saida
esperada (RUMELHART et al., 1986). Este processo é realizado retroativamente de
modo a ajustar todos os pesos baseando-se no impacto de cada um deles na saida da
RNA (ALPAYDIN, 2014).

De maneira geral, as RNAs sao composta por um conjunto de neurdnios interligados
como num grafo aciclico®, comumente estando totalmente conectados uns aos outros, uma
camada apoés a outra, onde a saida de um neurdnio pode ser dada como entrada de outro.

Na arquitetura das RNAs existem trés tipos de camadas, sao elas: a camada de entrada,

3 Grafo aciclico é um grafo dirigido sem ciclo, ou seja, dado um vértice v, ndo ha nenhuma ligacio

dirigida iniciando e finalizando em v.
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que basicamente sao os dados de entrada; as camadas escondidas ou ocultas, podendo

existir uma ou mais; e a camada de saida. Na Figura 7 pode-se observar um exemplo de

arquitetura de uma RNA.

Figura 7 — Arquitetura de uma rede neural artificial.
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Fonte: Cidrim et al. (2019).

Por fim, a arquitetura de uma RNA deve ser adaptada ao problema que se quer

tratar e a outros fatores, como a quantidade de dados disponiveis para o treinamento da

rede.

2.2.2 Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda é um subcampo da inteligéncia artificial e da

aprendizagem de méaquina que tem atraido atencgao significativa nos tltimos anos devido
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as suas capacidades na resolugao de problemas complexos em varios dominios (BENGIO et
al., 2013). Na Figura 8 é possivel ver um dos grandes avangos da aprendizagem profunda,
mais especificamente na visao computacional, quando observamos os resultados obtidos ao
longo dos anos no desafio de aprendizagem utilizando a base de dados ImageNet.

Uma rede neural profunda, diferente das RNAs cléssicas, pode lidar com fung¢oes
de grande complexidade. Isso se da devido ao fato de que sao adicionadas a este tipo de
rede mais camadas e mais neurénios dentro de cada camada, tanto quanto necessario for
para lidar com o dado problema (GOODFELLOW et al., 2016). Grande parte das tarefas
que estao relacionadas a um mapeamento de um vetor de entrada para um vetor de saida,
podem ser realizadas através da aprendizagem profunda, considerando que o modelo seja
grande o suficiente e exista um grande conjunto de dados de treinamento.

Figura 8 — O progresso das taxas de acuracia das técnicas de aprendizagem profunda em
relacao ao conjunto de dados ImageNet.
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Fonte: Adaptado de Papers With Code (2024).

A técnica de aprendizagem profunda consiste em amplificar caracteristicas relevantes
dos dados de entrada e descartar as demais. Para isso, cada camada se torna responsavel por
extrair um conjunto distinto de caracteristicas que vao sendo passadas para as camadas a
frente. Logo, quanto mais profunda a camada da rede, mais complexas sao as caracteristicas
que esta camada consegue extrair, dado que as caracteristicas vao sendo agregadas ou

recombinadas a cada camada que os dados vao passando. Um exemplo disto pode ser
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visto na Figura 9, onde é mostrado a extracao ou reconhecimento de caracteristicas de
uma rede neural profunda, dado um problema de reconhecimento facial.

Um ponto importante da aprendizagem profunda é que as camadas de extracao
de caracteristicas nao sao projetadas manualmente, as maquinas sao capazes de aprender
e definir estas camadas a partir dos dados (LECUN et al., 2015). No entanto, dada a
complexidade dos problemas tratados pelas técnicas de aprendizagem profunda, os modelos
tém dificuldades de alcancar uma boa generalizagao, ou seja, um bom desempenho em
conjuntos de dados de teste. Com o intuito de melhorar a performance dos modelos nos
dados de teste, varias estratégias foram criadas. Esses métodos sao conhecidos como
regularizagdo (GOODFELLOW et al., 2016).

Algoritmos de aprendizagem profunda sdo extremamente dependentes de grandes
volumes de dados para obter uma boa generalizacao. Entretanto, em muito casos, ter
disponivel um grande volume de dados para treinar o modelo nao é uma realidade.
Pensando nisso, estratégias como o aumento de dados, ou do inglés data augmentation,
foram criadas para melhorar o treinamento dos modelos em base de dados menores ou
problemas que exijam um treinamento em um volume de dados muito grande (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Mais a frente serao abordadas com mais detalhes as técnicas
de aumento de dados.

A seguir, serao abordadas as redes neurais convolucionais, tipo de rede popular
na area da aprendizagem profunda por conta de seu excelente desempenho em tarefas de

visao computacional.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, do inglés convolutional neural networks (CNNs ou
ConvNets), sdo um tipo de modelo de aprendizado profundo projetado especificamente
para processar dados de grade estruturada, como imagens, e tém sido incrivelmente
bem-sucedidas em varias tarefas de visao computacional (GOODFELLOW et al., 2016).
Este tipo de arquitetura de rede a cada dia vem ganhando mais notoriedade, tudo isso
ap6s uma CNN vencer o desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ILSVRC)* (KRIZHEVSKY et al., 2012). Com isso, as CNNs vém cada vez mais sendo

4

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge foi um concurso que avaliava os algoritmos de
deteccao de objetos e classificagao de imagens em larga escala através de seus desempenhos no conjunto
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Figura 9 — Exemplo de reconhecimento e extragao de caracteristicas da aprendizagem
profunda.

RECONHECIMENTO FACIAL

Redes neurais de aprendizagem profunda usam camadas com regras cada vez
mais complexas para categorizar formas complicadas, como rostos.
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Fonte: Adaptado de Jones (2014).
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aplicadas em diversas areas do conhecimento e sao, atualmente, o estado da arte em
diversas aplicagoes, principalmente na érea de visao computacional.

Em uma CNN, cada neurdnio é responsével por processar os dados apos passarem
por varias camadas convolucionais. Essas camadas consistem em um conjunto de filtros
ou kernels que podem ser aprendidos pela rede. Cada filtro aplica a convolugao ao longo
da imagem de entrada, calculando produtos escalares entre os pesos do filtro e a entrada
em cada posicao. Esta operacao extrai caracteristicas locais da entrada, preservando os
relacionamentos espaciais (MAIRAL et al., 2014).

Nesse contexto, os filtros sao pequenas matrizes aplicadas aos dados de entrada para
extragao de recursos. Esses kernels sao deslizados sobre os dados de entrada, realizando
operacoes de multiplicagao e agregando elemento a elemento para produzir mapas de
recursos, que sao representacoes dos dados de entrada em diferentes niveis de abstracao.
Ainda nesse contexto, temos o stride que representa o tamanho do passo do movimento do
filtro na imagem. Logo, com uma imagem de tamanho 4 x 4, um filtro de tamanho 2 x 2
e utilizando um stride de tamanho 2, significa que, apés o filtro ser aplicado nos pizels
enquadrados pela matriz 2 x 2, o filtro sera deslocado em 2 pizels antes de ser executado
novamente. Este processo ocorre repetidamente, até que toda a imagem seja percorrida,
como mostra a Figura 10.

Figura 10 — Exemplo da aplicagao de um filtro de tamanho 2 x 2 que calcula a média com
um stride de tamanho 2.

6 8 2x2 average pooling, stride = 2 u

Fonte: Zawadzki (2018).

O nome ‘rede neural convolucional” é baseado no fato de que a rede emprega
uma operacao mateméatica chamada convolucao® com o objetivo de extrair caracteristicas

importantes dos dados de entrada. Redes convolucionais sao, de forma simples, redes

de dados conhecido como ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Convolugao é um operador matematico linear que resulta numa funcao que mede a soma do produto de
outras duas fungoes ao longo da regiao subentendida pela superposicao delas, conforme o deslocamento
existente entre as fungdes (O’NEIL et al., 1963).
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neurais que usam convolucao, substituindo a multiplicacao geral de matrizes, em pelo
menos uma de suas camadas (O’NEIL et al., 1963).

As CNNs sao, de modo geral, compostas por camadas de convolug¢ao com a fungao
ReLU aplicada as saidas, camadas de polling, camadas totalmente conectadas e uma
camada de saido, onde é aplicada uma funcao de ativacao que, na maioria das vezes, é
usada a funcao Softmax com o intuito se obter a probabilidade para cada classe existente
no problema tratado (GOODFELLOW et al., 2016).

As camadas de convolucao sao responséveis pela aplicacao dos filtros, ou kernels, e
a sua saida é chamada de mapa de caracteristicas (feature map). Além disso, uma mesma
camada da rede é responséavel por gerar multiplos mapas de caracteristicas (HAYKIN,
1994). Ja as camadas de polling sao responséveis por reduzir as dimensoes espaciais dos
mapas de caracteristicas, reduzindo os céalculos e controlando o sobreajuste. Desta forma,
as camadas de pooling reduzem as dimensoes dos dados através da selecao de caracteristicas
relevantes (HAYKIN, 1994). Um exemplo de técnica aplicada nesta camada ¢ a maz
pooling, que basicamente é um filtro de dimensoes iguais com stride de tamanho baseado
no problema tratado, onde é obtido como resultado o valor maximo de cada sub-regiao do
mapa de caracteristicas. E possivel observar um exemplo da aplicacdo da técnica de max
pooling na Figura 11. Outra técnica de pooling amplamente utilizada é a da média, do
inglés average pooling. Esta técnica consiste na obtencao do valor médio de cada sub-regiao
do mapa de caracteristicas, ao invés do valor méximo, como é o caso da max pooling. Vale
ressaltar que as CNNs consistem em varias camadas de convolugao e pooling, mas nao
é necessario ser nesta ordem. Além disso, ambas as camadas fazem parte da etapa de
extragao de caracteristicas.

De maneira geral, o processo realizado por uma CNN consiste em, dada uma matriz
de dados de entrada, uma imagem por exemplo, a rede extrai caracteristicas através
da camada de convolucao, enquanto a camada de pooling combina as caracteristicas
semanticamente similares. Desta forma, combinacoes de caracteristicas locais produzem
areas de interesse, onde essas areas sao combinadas formando objetos (BENGIO et al.,
2015). Em outras palavras, as camadas iniciais da CNN sao responséveis por aprender
padroes de borda da imagem, onde quanto mais funda a camada, mais complexa sao as
representacoes que elas aprendem, enquanto a ultima camada é responséavel pelo resultado

final, onde se tratando de um problema de classificacao, a rede deve retornar a probabilidade
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Figura 11 — Exemplo de aplicagao do max pooling.
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Fonte: Adaptado de Estevam (2019).

dos dados de entrada serem de uma determinada classe do problema tratado. A Figura 12

demonstra um passa a passo de todo o processo executado por uma CNN.

Figura 12 — Funcionamento de uma rede neural convolucional.
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Fonte: Adaptado de MathWorks@®) (2018).

Com o passar dos anos, varias técnicas e arquiteturas de CNNs foram surgindo,
cada uma com suas caracteristicas singulares. Entretanto, todas compartilham a ideia
de aplicar camadas de extragao de caracteristicas em conjunto com uma rede totalmente

conectada para obter um resultado final. A diferenca entre os varios modelos propostos esté,
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principalmente, em alguns caracteristicas de suas arquiteturas, o que inclui a disposicao
de cada camada. A seguir falaremos um pouco sobre alguns dos principais modelos de

redes neurais convolucionais.

2.2.3.1 LeNet

Sendo uma das CNNs pioneiras, a LeNet, proposta por LeCun et al. (1998), teve
inicialmente o objetivo de alcancar a automacao da deteccao de digitos manuscritos, como
reconhecimento de digitos em cheques para processamento bancario. Uma das principais
inovacgoes da LeNet foi o uso de camadas convolucionais, que permitiram & rede aprender
automaticamente caracteristicas a partir dos dados de entrada, reduzindo a necessidade
de filtros para extragao de caracteristicas feitos a mao. Além disso, LeNet introduziu o
conceito de compartilhamento de peso em camadas convolucionais, onde o mesmo conjunto
de pesos é usado em diferentes localizacoes espaciais na imagem de entrada, levando a
eficiéncia dos parametros.

A LeNet consiste basicamente da camada de entrada que recebe os valores
brutos dos pizels da imagem de entrada, seguida de duas camadas convolucionais, cada
uma acompanhada por uma camada de pooling. As camadas convolucionais aplicam
filtros que podem ser aprendidos para extrair caracteristicas espaciais das imagens de
entrada. As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas,
tornando a rede mais eficiente computacionalmente e reduzindo o sobreajuste. Apos
as camadas convolucionais e de pooling, a LeNet possui algumas camadas totalmente
conectadas. Essas camadas pegam as caracteristicas de alto nivel extraidos pelas camadas
convolucionais e as mapeiam para as classes de saida. As camadas totalmente conectadas
empregam arquiteturas tradicionais de RNAs, conectando cada neurénio de uma camada
a cada neurénio da camada seguinte. Por fim, a camada final da LeNet ¢ normalmente
seguida pela fungao de ativagao Softmax, que produz probabilidades para cada classe do
problema (LECUN et al., 1998). Na Figura 13 é possivel observar a arquitetura do modelo
aplicada a uma imagem de entrada de tamanho 32 x 32, similar a arquitetura utilizada
pelos proprios autores.

A rede foi capaz de alcancar uma taxa de acerto acima dos 99% na base de dados
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MNIST®, na época, alcancando algo préximo ao resultado do estado de arte. Com o passar
do tempo, estudos realizados trouxeram pequenas modificagoes no modelo inicialmente
proposto, gerando o surgimento de variagoes conhecidas como LeNet-1, LeNet-4, LeNet-5

e Boosted LeNet-4 (LECUN et al., 1995).

Figura 13 — Arquitetura da rede LeNet-5.
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Fonte: Adaptado de Deep Learning Tutorials (2015 apud LECUN et al., 1998).

Embora a LeNet tenha sido amplamente superada por arquiteturas mais modernas
em termos de desempenho e complexidade, seus principios e elementos de design continuam
a influenciar o desenvolvimento das CNNs. Esta arquitetura de rede demonstrou a
eficicia das abordagens de aprendizagem profunda, particularmente no campo da visao

computacional, e abriu caminho para avancos subsequentes neste campo.

2.2.3.2 ResNet

A ResNet, ou residual network, é uma arquitetura de rede neural convolucional
que introduziu o conceito de aprendizagem residual. O modelo foi proposto por He et al.
(2016a) e trouxe uma abordagem do problema do desaparecimento do gradiente em redes
muito profundas, introduzindo saltos nas conexoes, ou também conhecidos como atalhos.
Esta arquitetura tornou possivel o treinamento de centenas ou até milhares de camada,
mantendo um bom desempenho. A rede ResNet foi responsével por vencer a ILSVRC
2015 e alcancar o top-5 error com uma taxa de erro de 3,57%, um feito que supera a taxa
de erro humana, onde se espera valores entre 5 e 10%.

A proposta inicial da arquitetura, utilizada no treinamento do conjunto de dados

6 Base de dados ptiblica, amplamente utilizada, composta por imagens de ntimeros escritos a mao (LECUN

et al., 1998).
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ImageNet, é formada por blocos residuais e composta por até 152 camadas, onde, para
cada bloco, a entrada é submetida a uma operacao de convolucao, seguida pela aplicagao
da funcao ReLU e, logo apds, outra convolugao, sendo o resultado adicionado aos dados
de entrada, tornando-se assim a saida do bloco. Em vez de tentar aprender diretamente
o mapeamento desejado, os blocos residuais aprendem os mapeamentos residuais, ou
seja, a diferenca entre a entrada e a saida do bloco. Esta técnica ficou conhecida como
aprendizagem residual. Na Figura 14 é mostrada uma representacao do bloco residual

utilizados pela ResNet.

Figura 14 — Bloco residual utilizados na ResNet.
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Ao introduzir a aprendizagem residual adicionando a entrada de um bloco
diretamente a sua saida sem qualquer transformagao, o ResNet facilita o treinamento de
redes muito profundas sem encontrar degradacao no desempenho. Redes mais profundas
podem aprender recursos mais complexos e exibir melhor generalizacao, mas as arquiteturas
tradicionais sofrem com o desaparecimento do gradiente, se tornando dificeis de otimizar.
Com o aprendizado residual, o gradiente pode se propagar de forma mais eficaz pela rede,
possibilitando o treinamento de arquiteturas mais profundas.

Capaz de alcancar o desempenho do estado da arte em varios benchmarks de
classificagao de imagens, incluindo a base de dados ImageNet, a ResNet demonstrou a
eficacia do aprendizado residual no treinamento de redes muito profundas. Desde o seu
surgimento, a ResNet foi amplamente utilizada e adaptada para varias tarefas de visao

computacional, servindo como base para muitas arquiteturas de redes convolucionais que
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foram surgindo ao longo do tempo e inspirando novas pesquisas na area da aprendizagem

profunda.

2.2.3.3 Transferéncia de Conhecimento

Na érea da aprendizagem profunda, por um tempo, existiu a crenca de que os
dados utilizados para treinamento dos modelos deveriam ser de classes relacionadas ao
problema tratado, devendo também ter uma distribui¢ao uniforme dos dados para cada
classe. Sendo assim, se o problema tratado fosse a classificacao de imagens de cachorros
e gatos, a base de dados de treinamento deveria ser composta por imagens variadas de
ambos os tipos de animais distribuidas uniformemente para cada classe, ou seja, a base
deveria conter a mesma quantidade de imagem para cachorros e gatos.

No entanto, quando tratamos problemas do mundo real, nem sempre é possivel
ter dados distribuidos uniformemente, ou ainda, ter uma quantidade de dados suficientes
para realizar o treinamento do modelo. Para casos como esse, sugiram as técnicas de
transferéncia de conhecimento na aprendizagem de méquina, que consiste em utilizar um
modelo pré-treinado em uma determinada tarefa, de um dado dominio A, como base
de treinamento em uma tarefa similar, de um dado dominio B (PAN; YANG, 2010). A
transferéncia de conhecimento pode melhorar significativamente o desempenho dos modelos
na tarefa alvo, aproveitando o conhecimento aprendido na tarefa originaria (WEISS et al.,
2016).

Na literatura ¢é possivel encontra diversas aplicacoes da transferéncia de
conhecimento e em diversas areas (ZHOU et al., 2014; HAREL; MANNOR, 2010; DUAN et
al., 2012). Nos estudos voltados & area de redes neurais convolutivas focados no treinamento
na presenca de rotulos ruidosos, temos técnicas que se utilizam de CNNs pré-treinadas
para obter um melhor desempenho em determinadas bases de dados, como a técnica vista

em Liet al. (2020).

2.2.4 Aumento de Dados

Aumento de dados, do inglés data augmentation, € uma técnica comumente usada na

aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda para aumentar a diversidade dos dados
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durante o treinamento dos modelos. A ideia béasica é criar novas amostras de treinamento
aplicando transformagoes nos dados existentes, preservando seu significado seméantico.
Esta técnica é muito utilizada, principalmente, no processo de treinamento de modelos
onde existe uma certa deficiéncia ou escassez nas amostras de treinamento utilizadas. Isso
ajuda a melhorar a generalizagao e a robustez dos modelos de aprendizagem de méaquina,
expondo-os a uma maior variedade nos dados de entrada (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019).

Na Figura 15 é possivel observar a aplicacao de algumas técnicas de aumento
de dados na imagem de uma borboleta. Os aumento de dados em imagens envolvem
técnicas de transformacoes, tais como rotagao, redimensionamento, recorte, translagao,
ajustes de brilho e ajustes de cores. Estas transformacoes simulam diferentes condi¢oes de
visualizacao e variagoes na aparéncia dos objetos.

Figura 15 — Exemplo de aplicagao de técnicas de aumento de dados em uma imagem de
uma borboleta.
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Fonte: Adaptador de Kumar (2019).

Além dos aumentos de dados em imagens, na aprendizagem de méaquina também
sao utilizadas técnicas de aumento em outro tipos de dados, como textos para modelos de
processamento de linguagem natural (SHORTEN et al., 2021), dudios para modelos que
realizam tarefas de reconhecimento de fala (KO et al., 2015), entre outros.

Neste trabalho, foram utilizadas apenas técnicas de aumento de dados em imagens.

Dentre as técnicas utilizadas, estao os seguintes transformagoes basicas de imagens: random
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crop, horizontal flip, rotation, translation, shear, autocontrast, invert, equalize, posterize,
contrast, brightness, sharpness, solarize. Na Tabela 1 ¢ mostrado o tipo de cada um dos
aumentos basicos e uma breve descricao de seus efeitos. Além disso, dentre as técnicas
utilizadas, também estao os seguintes métodos do estado da arte: AutoAug (CUBUK
et al., 2019), RandAug (CUBUK et al., 2020), Cutout (DEVRIES; TAYLOR, 2017),
Mixup (ZHANG et al., 2017), CutMix (YUN et al., 2019), AugMix (HENDRYCKS et al.,
2019). Na Tabela 2 é mostrada uma breve descrigdo dos aumentos de dados do estado da
arte.

Por fim, nas Figuras 16 e 17 pode ser observada a diferenca entre os aumentos de

dados utilizados neste trabalho e seus efeitos em uma imagem original.

2.2.5 Ro6tulos Ruidosos

Considerando que os rotulos ruidosos podem se originar por motivos citados no
Capitulo 1, a Figura 18 traz a ilustragao dos tipos de processos de rotulagem de dados
e alguns dos possiveis motivos da origem dos ruidos de rétulo. Na Figura 19 pode ser
observado um exemplo de imagens semelhantes que pertencem a classes diferentes e que
podem ocasionar ruidos de rotulo durante o processo de rotulagem. Ainda, os rotulos
ruidosos podem ocorrer através de coletas de dados online, onde as informagoes estejam
divergentes, como um tipo de roupa ou calcado inseridos na categoria errada de uma
plataforma de vendas, onde imagens estejam sendo coletadas e rotuladas para serem
utilizadas no treinamento de um modelo.

Os ruidos de roétulo podem ser dividos em dois tipos:  simétricos e
assimétricos (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020). Os ruidos simétricos, também conhecidos
como ruidos aleatorios ou uniformes, ocorrem quando um rétulo tem probabilidades iguais
de mudar para qualquer outra classe. Ja os ruidos assimétricos, se aproximam mais do
mundo real, baseando-se na probabilidade de um rétulo mudar para uma classe semelhante,
como visto na Figura 19. A Figura 20 traz uma representacao em matriz de transi¢ao
de ruidos simétricos e assimétricos para um contexto de 5 classes e probabilidade de
mudanca entre classes de 40%, também conhecida como taxa de ruido. Logo, para a
matriz de transicao de ruidos simétricos da Figura 20, uma determinada classe tem 10% de

chance de mudar para cada uma das outras 4 classes. Ja na matriz de transi¢ao de ruidos



Tabela 1 — Descrigao dos aumentos bésicos avaliados neste trabalho, separados em

transformacoes a nivel espacial e a nivel de pizel.
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Método

Nivel da Transformacao Descricao

random crop

horizontal flip

rotation

translation

shear

nvert

equalize

posterize

contrast

autocontrast

brightness

sharpness

solarize

espacial

espacial

espacial

espacial

espacial

pizel

pizel

pizel

pizel

pizel

pizel

pizel

pizel

Corta uma parte aleatoria da imagem de
entrada.

Vira a imagem de entrada horizontalmente
em torno do eixo y.

Rotaciona a imagem de entrada em um
angulo selecionado aleatoriamente a partir
de uma distribuicao uniforme.

Desloca a imagem de entrada ao longo de
um eixo.

Distorce a imagem de entrada ao longo de
um eixo.

Inverte a imagem de entrada subtraindo os
valores de pizel do valor méximo possivel,
sendo o valor maximo igual a 255 para
imagens de 8-bits.

Equaliza o histograma da imagem de
entrada.

Reduz o namero de bits para cada canal
de cor da imagem de entrada.

Aleatoriamente modifica o contraste da
imagem de entrada.

Remapea os pizels, para cada canal de cor,
maximizando o contraste da imagem de
entrada.

Modifica aleatoriamente o brilho da
imagem de entrada.

Modifica a nitidez da imagem de entrada.

Inverte todos os valores de pizel acima de
um limite.

Fonte: O Autor.
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(f) Contrast (g) Fqualize (h) Horizontal flip

(i) Invert (j) Rotate (k) Posterize (1) Autocontrast

(m) Solarize (n) Sharpness

Figura 16 — Aumento de dados bésicos baseados em transformacoes classicas de imagens

(b)-(n).

Fonte: O Autor.
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(a) Original (b) Cutout

(e) AugMix (g) RandAug

Figura 17 — Aumento de dados do estado da arte (b)-(g).
Fonte: O Autor.

Figura 18 — Exemplo de processos de rotulagem e origem dos ruidos.

Conjunto de dados nao rotulados Estratégia de rotulagem Conjunto de dados rotulados
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Fonte: Adaptador de Cordeiro e Carneiro (2020).
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Tabela 2 — Descri¢ao dos aumentos do estado da arte avaliados neste trabalho.

Método

Descricao

Cutout

Mixup

CutMix

AugMix

AutoAug

RandAug

Remove aleatoriamente regioes quadraticas da imagem de
entrada.

Combinagao linear entre imagens de entrada usando as
seguintes equacoes: T = Ax; + (1 — Nz e § = Ay; + (1 — Ny,
onde x; e z; representam as imagens de entrada e y; e y; seus
respectivos rotulos.

Troca regioes removidas de uma imagem de entrada por partes
de uma outra imagem.

Para uma dada imagem de entrada, sao aplicadas diferentes
sequéncias de aumentos de dados e as imagens resultantes
de cada sequéncia de aumentos sao misturadas utilizando
diferentes pesos.

Baseia-se em politicas de aumento de dados aplicadas a uma
imagem de entrada, usando aumentos otimizados para cada
conjunto de dados. Usa a aprendizagem por refor¢co para
determinar o conjunto de métodos de aumento de dados e a
ordem que devem ser aplicados.

Baseia-se em politicas de aumento de dados aplicadas a uma
imagem de entrada, usando aumentos otimizados para cada
conjunto de dados. Diferente do AutoAug, usa uma busca
em grade para determinar o conjunto ideal de métodos de
aumento de dados a serem aplicados.

Fonte: O Autor.

assimétricos, uma determinada classe tem 40% de chance de mudar apenas para uma

outra classe semelhante. Também podem ocorrer cenérios onde, para outros conjuntos

de dados, uma classe tenha chance de mudar para mais de uma classe semelhante com

probabilidades diferentes ou iguais.

Por fim, um importante fato sobre os rétulos ruidosos, é que eles podem degradar o

desempenho dos modelos de aprendizagem de méquina ao introduzir informagoes incorretas

durante o treinamento. Os modelos podem aprender padroes ou relacionamentos incorretos

a partir dos rétulos ruidosos, levando a uma deficiéncia na generalizacao, o que ocasiona

um baixo desempenho ao lidar com dados nao vistos (SONG et al., 2022).
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Figura 19 — Exemplo de imagens de classes semelhantes, onde (a) esta relacionado a uma
cobra coral verdadeira e (b) a uma falsa.

Fonte: Adaptado de Lima (2022).

Figura 20 — Matriz de transicao de diferentes tipos de ruidos, onde (a) esta relacionado ao
ruido simétrico e (b) ao ruido assimétrico.
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Fonte: Adaptador de Cordeiro e Carneiro (2020).
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3 Trabalhos Relacionados

3.1 Estado da Arte

Na literatura, muitas técnicas vém sendo propostas ao longo dos anos para lidar com
a presenga de rotulos ruidosos durante o treinamento das redes (ALGAN; ULUSOY, 2021).
Dado os desafios de lidar com os ruidos de rétulo, presentes de forma inerente em bases de
dados do mundo real, diferentes abordagens foram surgindo, que podem ser categorizadas,
de acordo com o principio aplicado pela técnica, em: técnicas de estimativa de matrizes
de transigao de ruidos (HENDRYCKS et al., 2018), fun¢oes de perda robustas (WANG
et al., 2019), limpeza de rotulos (JAEHWAN et al., 2019), selegao de amostras (HAN et
al., 2018b), ponderagao de amostras (REN et al., 2018), meta-aprendizagem (HAN et al.,
2018a), aprendizagem semissupervisionada (LI et al., 2020; WANG et al., 2022), entre
outras (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020).

Na Figura 21, é possivel observar a quantidade de artigos relacionados ao
treinamento de redes na presenca de rotulos ruidosos que fazem o uso de aumento de
dados. Foram avaliados 61 artigos relacionados a rotulos ruidosos e o aumentos de dados
utilizados por eles. Além disso, foram listadas as principais abordagens encontradas na
literatura para lidar com a presenca de ruidos de rétulo, onde cada artigo pode ter utilizado
mais de um método de aumento de dados. Para obter os dados, foram realizadas buscas
utilizando as palavras-chave noisy label e data augmentation nas bases de dados do IEEE
Xplore (IEEE, 1998) e Scopus (Elsevier, 2004) com rela¢ao aos ultimos seis anos.

Dentre as abordagens mais recentes, o uso mais comum de aumento de dados é
através das técnicas de processamento de imagens classicas, como random crop e horizontal
flip, mostradas na Figura 21. Algumas recentes abordagem tém utilizado métodos de
aumento de dados do estado da arte (LI et al., 2020; WANG et al., 2022; ZHANG et al.,
2020), como Mixup (ZHANG et al., 2017), CutMix (YUN et al., 2019) e RandAugment
(RandAug) (CUBUK et al., 2020).

Chen et al. (2021) traz uma analise do treinamento de redes sem aumento de dados,
com aumentos cléassicos (random crop e horizontal flip) e aumento de dados forte usando
o AutoAugment (AutoAug) (CUBUK et al., 2019). Os resultados mostram melhorias ao

usar aumento de dados forte. No entanto, a analise feita se restringiu a uma estratégia de
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Figura 21 — Numero de artigos relacionados ao treinamento de modelos na presenca de
rétulos ruidosos que usa cada tipo de aumento de dados listado.
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Fonte: O Autor.

aumento de dados do estado da arte e uma combinacao de aumentos de dados cléssicos.
Em Zhang et al. (2017), é proposto o Mixup, um aumento de dados que usa uma
combinagao linear entre amostras para melhorar a robustez do modelo. A abordagem é

simplesmente uma combinacao de imagens e rétulos usando a seguinte equacao:

g=yi+ (1 =Ny,
onde z; e z; representam as imagens de entrada e y; e y; seus respectivos rotulos. Esta
abordagem mostrou-se eficaz na melhoria da robustez do modelo em abordagens de
treinamento na presenga de rétulos ruidosos como DivideMix (LI et al., 2020) e o
PropMix (WANG et al., 2022).

Em DeVries e Taylor (2017), é proposto o Cutout, uma técnica de aumento de
dados e regularizagao que, aleatoriamente, remove regioes quadraticas da imagem de
entrada durante o treinamento. Ja o CutMix, proposto em Yun et al. (2019), troca regides
removidas por partes de uma outra imagem, ao invés de remover os pizels e preenché-los
de preto, como no Cutout.

Chamado de AugMix, o método de aumento de dados proposto por Hendrycks et

al. (2019) consiste em misturar os resultados de aumentos de dados aplicados em cadeia.
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Para uma dada imagem de entrada, sao aplicados diferentes sequéncias de aumentos de
dados, tais como rotation, shear, translation e posterize, e a imagens resultantes de cada
sequéncia de aumentos sao misturadas utilizando diferentes pesos. No contexto de rotulos
ruidos, este método nao é explorado na literatura.

Por fim, temos as técnicas AutoAug (CUBUK et al., 2019) e RandAug (CUBUK et
al., 2020) que se baseam em politicas de aumento de dados aplicadas durante o treinamento
do modelo, usando aumentos fortes e otimizados para cada conjunto de dados. Utilizar
um aumento forte esta ligado ao fato das transformagoes de imagem serem aplicadas com
maior intensidade, causando maiores mudancas nas imagens. Essas politicas sao compostas
por transformacoes de imagem basicas, como rotation, shear, invert e contrast. AutoAug
usa a aprendizagem por refor¢o para determinar o conjunto de métodos de aumento de
dados e a ordem que devem ser aplicados para trazer uma maior generalizacao ao modelo.
Removendo a fase de busca do AutoAug e reduzindo a complexidade do treinamento,
o RandAug usa uma busca em grade para determinar o conjunto ideal de métodos de
aumento de dados a serem aplicados. O RandAug mostrou-se eficaz na melhoria da
robustez do modelo para a técnica de treinamento PropMix, proposta por Wang et al.

(2022).

3.2 Resumo do Estado da Arte e Contribuigoes do Trabalho Proposto

Apesar de existirem diferentes propostas para treinar modelos na presenca de
rotulos ruidosos, apenas alguns métodos de aumento de dados existentes foram explorados
para resolver este problema. Na Figura 21 é possivel observar uma lista dos métodos de
aumento de dados mais usados em técnicas presentes na literatura para lidar com rétulos
ruidosos durante o treinamento do modelo. No entanto, apenas Chen et al. (2021) traz
uma anélise de poucos métodos de aumento de dados.

Sendo assim, este trabalho propoe a analise de 13 métodos classicos e 6 do estado
da arte de aumento de dados, com o objetivo de identificar o impacto no treinamento de
modelos ao usar diferentes estratégias de aumento de dados. Além disso, propoe-se avaliar
os melhores métodos de aumento de dados ou a combinagao deles para diferentes niveis de

taxa de ruido.
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4 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os conjuntos de dados, técnicas e ferramentas

utilizadas na realizacao deste trabalho.

4.1 Bases de Dados

Neste trabalho, as bases de dados utilizadas na realizacao dos experimentos foram
MNIST (LECUN et al., 1998), CIFAR-10, CIFAR-100 (KRIZHEVSKY et al., 2009) e
ClothinglM (XIAO et al., 2015).

O conjunto de dados MNIST consiste de imagens de digitos escritos a mao, onde
cada imagem tem dimensao de 28 x 28 pixeis, com 60000 amostras de treinamento e 10000
amostras de teste. Para esta base de dados, foi aplicado um ruido simétrico sintético,
onde cada amostra tem seu rétulo j trocado aleatoriamente para outra classe ¢ com
probabilidade n;.. Foram avaliados n;. € {20%, 50%, 90%} que representam os cenérios
de ruidos baixo, médio e alto. Além disso, também foi aplicado um ruido assimétrico
sintético, onde cada amostra tem seu rotulo j trocado aleatoriamente para outra classe ¢
com probabilidade presente na matriz de transicao mostrada na Tabela 3. A matriz de
transicao da Tabela 3 segue um mapeamento baseado na similaridade entre alguns digitos
e foi inspirado no mapeamento de ruido assimétrico utilizado por Li et al. (2020) para a
base de dado CIFAR-10.

J& os conjuntos de dados CIFAR-10 e CIFAR-100 tém 50000 amostras de
treinamento e 10000 amostras de teste, cada amostra ¢ uma imagem de 32 x 32 pizels,
onde as imagens estao separadas em 10 e 100 classes para o CIFAR-10 e o CIFAR-100,
respectivamente. Em relacao as classes do CIFAR-10, temos airplane, automobile, bird,
cat, deer, dog, frog, horse, ship e truck. Ja em relacao ao CIFAR-100, as 100 classes sao
agrupadas em 20 superclasses. Ambas as bases de dados tém a mesma quantidade de
amostras por classe. Nestas bases de dados também foram aplicados ruidos sintéticos
simétrico e assimétrico com probabilidade 7;. € {20%, 50%, 80%} para o ruido simétrico e
com matriz de transigao representada na Tabela 4 para o ruido assimétrico aplicado & base
CIFAR-10. A matriz de transicao da Tabela 4 segue o mapeamento de ruido assimétrico

utilizado por Li et al. (2020). Para o CIFAR-100, o ruido assimétrico foi o mesmo utilizado
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Tabela 3 — Matriz de transicao para ruido assimétrico sintético utilizada na base de dados
MNIST.

Fonte: O Autor.

por Patrini et al. (2017), que agrupa as 100 classes em suas respectivas superclasses e,
dentro de cada superclasse, o ruido transforma, com probabilidade ;. = 40%, cada classe
na que vem a seguir.

Tabela 4 — Matriz de transicao para ruido assimétrico sintético utilizada na base de dados

CIFAR-10, onde 0 — airplane, 1 — automobile, 2 — bird, 3 — cat, | —
deer, 5 — dog, 6 — frog, 7 — horse, 8 — ship e 9 — truck.

Classe 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Fonte: O Autor.

Por fim, a base de dados ClothinglM tem 1000000 de imagens de roupas obtidas
através de varios sites de compras na internet, consequentemente, contendo rotulos ruidosos
que refletem o mundo real, o que corresponde a um ruido assimétrico seméantico. O conjunto

de dados também contém 14 classes e 74000 amostras sem a presenca se roétulos ruidosos,
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onde 50000 sao para treinamento, 14000 para validacao e 10000 para teste.

4.2 Implementacao

Neste trabalho, foi utilizada a linguagem de programagao Python (ROSSUM; JR,
1995) e a biblioteca PyTorch (PASZKE et al., 2019) como bases para a construgao e execugao
dos algoritmos. Além disso, foram avaliadas técnicas de aumento de dados divididas em
duas categorias: técnicas basicas e do estado da arte. Dentre os métodos basicos, foram
avaliados: random crop, horizontal flip, rotation, translation, shear, autocontrast, invert,
equalize, posterize, contrast, brightness, sharpness, solarize. Para o estado da arte, foram
avaliados os seguintes métodos: AutoAug, RandAug, Cutout, Mixup, CutMix, AugMix.
Ademais, também foram avaliadas combinagoes entre os métodos bésicos e o estado da
arte.

Na implementacao dos aumentos de dados béasicos, foram usados conjuntos de
parametros baseados nas transformacoes de imagens utilizadas por Cubuk et al. (2020),
considerando os parametros utilizados pelo RandAug para uma magnitude de entrada
igual a 5, onde a magnitude méxima ¢é 31, pois esta seria uma magnitude 6tima encontrada,
pelo criador da técnica, em experimentos feitos com a base de dados CIFAR. No entanto,
o random crop e o horizontal flip nao sao métodos utilizados no trabalho anteriormente
citado e tiveram seus parametros baseados em (LI et al., 2020). Na Tabela 5 sdo mostrados
os parametros usados nos aumentos basicos. Para os aumentos de dados do estado da arte
Cutout, Mixup, CutMix, AugMix, AutoAug e RandAug, foram utilizados os conjuntos
de parametros padrao fornecidos por seus respectivos repositoérios ou artigos. De forma
independente, para a base de dados Clothingl M foram aplicados os aumentos de dados
random crop e Mixup como feito por Li et al. (2020). Além disso, também foram aplicados
a base de dados ClothinglM o aumento de dados CutMix, como um substituto do Mixup,
e o AutoAug.

O modelo utilizado nos experimentos para as bases de dados MNIST, CIFAR-10 e
CIFAR-100 foi o ResNet-18, seguindo He et al. (2016b). Com a base MNIST, o modelo
foi treinado com gradiente descendente estocastico, ou stochastic gradient descent (SGD),
com momento de 0,9, decaimento de peso de 0,0005, taxa de aprendizagem de 0,001 e

batches de 64 amostras. Para CIFAR-10 e CIFAR-100, o modelo foi treinado com SGD
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Tabela 5 — Parametros utilizados na avaliagao dos aumentos de dados basicos, onde p,
quando presente, é a probabilidade do método ser aplicado.

Método Parametros

random crop stze = 32, padding = 4
horizontal flip p=0,5

rotation degrees = [—30, 30]
translation fraction = 0,453172

shear degrees = [—17,188733,17,188733]
mvert p=20,5

equalize p=20,5

posterize bits =7,p=0,5

contrast contrast = [0,1,1,9]
autocontrast p=20,5

brightness brightness = [0,1,1,9]
sharpness factor =085, p=10,5
solarize threshold = 213,3333,p = 0,5

Fonte: O Autor.

com momento de 0,9, decaimento de peso de 0,0005, taxa de aprendizagem de 0,02 e
batches de 64 amostras. Foram usadas 100 e 200 épocas para treinar os modelos para as
bases MNIST e CIFAR, respectivamente.

Além disso, foram avaliadas modificagoes nos aumentos de dados utilizados na
estrategia de treinamento do estado da arte DivideMix (LI et al., 2020). No DivideMix,
para as bases CIFAR-10 e CIFAR-100, foi usado, como modelo base, uma PreAct-ResNet-18
(PRN18) (HE et al., 2016¢) de 18 camadas, como em Li et al. (2020). O modelo foi
treinado com SGD com momento de 0,9, decaimento de peso de 0,0005 e batches de 64
amostras. Além de uma taxa de aprendizagem de 0,02 que foi reduzida para 0,002 no
meio do treinamento (LI et al., 2020). O modelo foi treinado com 300 épocas.

Por fim, para a base de dados ClothinglM, foi usada uma ResNet-50 como modelo
base, seguindo Li et al. (2020). Neste contexto, foi usada uma ResNet-50 com pesos

pré-treinados na base de dados ImageNet (DENG et al., 2009). O modelo foi treinado
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por 80 épocas com batches de 32 amostras, SGD com uma taxa de aprendizagem de 0,002

(dividida por 10 a cada 40 épocas), momento de 0,9 e decaimento de peso de 0,0001.
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5 Resultados

Este capitulo traz os resultados, produzidos pelos experimentos realizados, referentes

as avaliagoes dos aumentos de dados como descritas no Capitulo 4.

5.1 Resultados Experimentais

Como descrito anteriormente, foram avaliadas as base de dados MNIST, CIFAR-10,
CIFAR-100 e ClothinglM, como também a estratégia de treinamento DivideMix.

5.1.1 MNIST

Para a base MNIST, foram executados experimentos utilizando o modelo ResNet-18
com ruido simétrico sintético com taxa de ruido n;. € {20%, 50%, 90%} e ruido assimétrico
sintético com taxa de 40% para diferentes tipos de aumentos de dados e combinacoes entre
eles. Foi usada uma ResNet-18, sem aumento de dados, como nosso modelo base. Nao
foram avaliados os aumentos de dados equalize, posterize, solarize, contrast, autocontrast,
brightness e solarize para a base MNIST, por se tratar de uma base com imagens binarias.
Por fim, os resultados sao mostrados na Tabela 6, onde também pode ser observado o
melhor resultado, na coluna identificada com M, e o ultimo resultado, na coluna identificada
com U, obtidos na avaliacao das amostras de teste. Note que o random crop é referenciado
como T7c.

Observando a Tabela 6, nota-se que todos os aumentos melhoram a robustez para
rotulos ruidosos em relagao ao modelo base que nao utiliza nenhum aumento de dados.
Utilizado por varias estratégias (LI et al., 2020; CORDEIRO et al., 2021; LIU et al.,
2020; WANG et al., 2022), o random crop se destaca como o principal aumento para lidar
com rotulos ruidosos, o que pode ser comprovado observando-se os resultados obtidos. E
possivel observar que o random crop ajuda os métodos do estado da arte a alcancar uma
alta performance, isso porque o random crop ajuda a lida com o sobreajuste, ou overfitting,
em relacao ao ruido de rétulo, ou seja, ajuda o modelo a aprender a classe da amostra
baseado em diferentes caracteristicas da imagem. Vale destacar que, embora os aumentos

de dados individualmente melhorem os resultados, a combinacao deles, como em random
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Tabela 6 — Resultado da acuracia de diferentes aumentos de dados avaliados na base
MNIST. As colunas identificadas com M representam o melhor valor obtido e
as identificadas com U representam o tultimo valor obtido. O melhor valor de

cada coluna esta destacado em negrito.

Tipo de Ruido Simétrico Assimétrico
Método/Taxa de Ruido 20% 50% 90% 40%
Acuracia M U M U M U M U
modelo base 98,31 96,70 | 97,16 79,21 | 72,96 22,04 | 89,46 83,04
random crop (rc) 99,45 99,08 | 99,09 98,41 | 95,19 8544 | 99,23 90,85
random horizontal flip 97,62 95,51 | 96,06 68,76 | 72,80 20,68 | 91,39 80,45
random rotation 99,22 91,90 | 98,72 75,72 | 88,89 2877 | 96,92 82,14
random translation-x 99,31 91,52 | 98,79 72,01 | 88,81 27,98 | 97,51 82,59
random shear-z 99,04 93,46 | 98,42 70,97 | 85,97 21,65 | 94,91 83,01
random invert 98,42 95,93 | 97,42 66,05 | 73,34 2231 | 91,95 80,20
random sharpness 98,41 96,39 | 97,18 78,73 | 73,39 22,82 | 88,57 83,34

random crop + translation-r + shear-x 99,57 99,46 | 99,50 99,38 | 96,11 93,82 | 99,43 89,67

todas as transformacoes bésicas 98,59 98,14 | 97,70 97,62 | 34,42 3442 | 98,02 91,73
AutoAug (CUBUK et al., 2019) 99,42 9579 | 98,91 84,40 | 86,33 30,85 | 97,76 82,13
RandAug (CUBUK et al., 2020) 99,48 95,13 | 99,06 80,11 | 88,88 27,50 | 98,15 82,84

Cutout (DEVRIES; TAYLOR, 2017) | 99,09 80,78 | 98,13 65,76 | 81,76 16,61 | 95,31 79,21
Mixup (ZHANG et al., 2017) 98,82 9645 | 97,50 79,11 | 7334 21,91 | 93,19 81,17
CutMix (YUN et al., 2019) 98,36 96,05 | 97,20 77,11 | 74,90 23,16 | 94,52 76,59
AugMix (HENDRYCKS et al., 2019) | 98,65 93,32 | 97,87 67,30 | 67,60 20,37 | 9348 82,29

AutoAug + random crop 99,64 99,47 | 99,48 99,48 | 96,46 94,58 | 99,39 90,87
RandAug + random crop 99,66 99,52 | 99,38 99,25 | 97,10 95,64 | 99,58 89,97
Cutout + random crop 99,37 99,25 | 99,17 98,97 | 95,04 93,03 | 99,13 87,27
Mixup + random crop 99,47 99,31 | 99,17 99,05 | 95,40 90,68 | 99,27 98,71
CutMix + random crop 99,38 99,32 | 99,10 98,94 | 95,72 94,40 | 98,56 96,32
AugMix + random crop 99,55 99,28 | 99,20 98,74 | 9580 90,92 | 99,29 91,07

AutoAug + rc + translation-x + shear-z | 99,52 99,38 | 99,35 99,17 | 92,61 91,19 | 99,39 89,54
RandAug + rc + translation-r + shear-r | 99,58 99,50 | 99,40 99,23 | 95,06 94,74 | 99,42 90,78
Cutout + rc + translation-x + shear-z 99,40 99,27 | 99,05 98,99 | 93,81 90,61 | 99,27 89,15
Mixup -+ rc + translation-x + shear-z 99,52 99,31 | 99,29 99,19 | 93,47 91,87 | 99,34 94,05

CutMix + rc + translation-x + shear-r | 99,43 99,23 | 99,20 99,16 | 95,08 94,34 | 98,90 97,41

AugMix + rc + translation-r + shear-x | 99,62 99,60 | 99,46 99,36 | 96,49 94,15 | 99,48 89,36

Fonte: O Autor.
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crop + translation-x + shear-z, é mais eficiente. Entretanto, combinar todos os aumentos
basicos, como em todas as transformagoes bdsicas, ¢ menos eficiente. Os métodos do estado
da arte tém melhores resultados quando combinados apenas com o random crop. Apesar
que, combinagoes onde foram adicionados mais aumentos aos métodos do estado da arte,
tal como AutoAug + rc + transition + shear, mostram resultados similares. Também
observa-se que RandAug, combinado com random crop, mostra os melhores resultados. Em
comparacao com o modelo base, a escolha de um aumento de dados adequado melhorou

os resultados em até 33% em altas taxas de ruido.

5.1.2 CIFAR

Além da base MNIST, também foram avaliados aumentos de dados para as bases
CIFAR-10 e CIFAR-100 com ruido simétrico n;. € {20%,50%,80%} e ruido assimétrico
de 40%. Para estas bases de dados, foram inclusos todos os 13 aumentos de dados basico,
os métodos do estado da arte e suas combinacoes. Também foi avaliada a estratégia de
treinamento do estado da arte DivideMix (LI et al., 2020), onde foram usados diferentes
aumentos de dados. Por padrao, o DivideMix usa os aumentos Mixup, random crop e
random horizontal flip. Neste caso, foram avaliadas a troca do Mixup pelo CutMix e a
adigao do AutoAug. Para as bases CIFAR-10 e CIFAR-100, os resultados sao mostrados
nas Tabelas 7 e 8, respectivamente.

Nos resultados das Tabelas 7 e 8, observa-se uma melhoria expressiva, em diferentes
taxas de ruidos, quando adicionado aumento de dados basicos ao modelo base. No entando,
usando todas as transformacoes béasicas juntas, os resultados mostraram uma eficiéncia
menor, como visto na base de dados MNIST. Também como visto na base MNIST, a
combinacao rc + translation-z + shear-r mostrou-se mais eficiente que o uso dos aumentos
individualmente. Além disso, também é observado que o random crop (rc) é um aumento
essencial para melhorar os resultados dos aumentos do estado da arte. A partir dos
resultados observados, é possivel notar uma melhoria da acuracia, em relagao ao modelo
base, de até 61,39% sobre o ruido assimétrico e 177,62% sobre o ruido simétrico através
do uso dos aumentos de dados no processo de treinamento. Neste caso, observa-se que
as combinacoes de CutMixz + rc + AutoAug e Mizup + rc + AutoAug tém os melhores

resultados quando adicionados ao modelo base. Em relacao a estratégia de trainamento
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Tabela 7 — Resultado da acuracia de diferentes aumentos de dados avaliados na base CIFAR-10. As colunas
identificadas com M representam o melhor valor obtido e as identificadas com U representam o tltimo
valor obtido. O melhor valor de cada coluna esté destacado em negrito.

Tipo de Ruido Simétrico Assimétrico
Método/Taxa de Ruido 20% 50% 80% 40%
Acurécia M U M U M U M U
modelo base 72,60 62,31 | 62,96 39,67 | 41,50 18,25 | 70,30 64,64
random crop (rc) 82,00 75,73 | 76,04 54,94 | 58,66 27,28 | 81,48 76,41
random horizontal flip 78,02 68,34 | 68,62 44,29 | 48,46 1890 | 76,32 65,05
random rotation 76,32 67,82 | 67,76 44,60 | 48,93 20,24 | 73,99 67,83
random translation-x 78,71 70,90 | 69,03 45,17 | 50,43 20,25 | 77,21 69,22
random shear-z 75,50 66,87 | 63,42 41,89 | 43,56 20,79 | 73,03 65,94
random autocontrast 73,93 62,82 | 62,78 39,92 | 44,78 18,26 | 70,31 64,69
random invert 73,42 63,34 | 63,85 39,62 | 44,70 17,62 | 71,31 62,55
random equalize 7294 62,66 | 62,89 37,30 | 44,07 18,78 | 71,37 63,36
random posterize 72,54 63,46 | 62,94 3942 | 44,32 18,17 | 69,58 65,18
random contrast 71,51 62,52 | 63,97 36,67 | 46,11 18,69 | 72,33 63,29
random brightness 73,74 63,89 | 62,36 39,47 | 44,78 18,67 | 72,24 63,41
random sharpness 72,93 63,67 | 64,56 40,77 | 44,92 18,63 | 69,98 61,54
random solarize 73,48 63,18 | 62,80 38,15 | 44,87 1854 | 71,76 63,86
rc + translation-x + shear-z 82,66 81,74 | 7538 70,46 | 55,14 46,62 | 80,69 79,40
todas as transformagoes bésicas 64,71 61,67 | 51,08 47,42 | 10,52 10,00 | 61,46 55,49
AutoAug 77,52 67,70 | 67,87 42,31 | 46,71 19,62 | 75,46 65,52
RandAug 78,89 71,86 | 71,86 46,03 | 52,22 22,19 | 77,18 67,00
Cutout 75,86 67,13 | 67,34 43,76 | 49,56 21,38 | 74,64 66,39
CutMix 79,67 74,59 | 70,58 51,75 | 50,24 22,05 | 76,51 68,46
AugMix 75,38 66,68 | 65,53 43,61 | 46,10 20,30 | 72,30 66,21
Mixup 74,40 66,11 | 65,10 42,66 | 44,26 20,47 | 70,33 64,89
AutoAug + random crop 85,05 83,56 | 78,84 75,88 | 64,10 56,76 | 84,16 79,57
RandAug + random crop 8475 8241 | 77,92 7286 | 62,31 49,05 | 82,78 79,57
Cutout + random crop 84,61 8329 | 78,93 7540 | 60,42 4534 | 83,77 79,76
Mixup + random crop 84,53 81,83 | 77,15 73,93 | 61,64 49,08 | 82,53 77,79
CutMix + random crop 85,19 82,94 | 7829 71,03 | 63,37 50,05 | 83,33 77,53
AugMix + random crop 83,31 80,58 | 77,45 63,98 | 59,47 34,44 | 81,61 75,65
AutoAug + rc + translation-v + shear-z | 81,15 79,74 | 73,40 72,59 | 49,28 42,70 | 79,53 75,25
RandAug + rc + translation-r + shear-v | 82,24 74,66 | 74,78 73,12 | 50,42 48,29 | 80,34 77,22
Cutout + rc + translation-z + shear-x 80,10 77,13 | 72,94 69,46 | 50,64 42,53 | 80,21 76,00
Mixup + rc + translation-z + shear-z 80,18 76,15 | 72,12 66,08 | 49,45 44,05 | 78,60 72,95
CutMix + rc + translation-z + shear-z | 77,85 76,76 | 71,59 61,34 | 45,79 36,60 | 75,74 74,62
AugMix + rc + translation-r + shear-x | 82,13 80,24 | 75,58 71,89 | 52,48 50,22 | 80,13 74,84
CutMix + rc + AutoAug 85,46 82,90 | 80,03 7595 | 64,88 58,52 | 83,18 79,73
Mixup + rc + AutoAug 85,70 83,74 | 80,35 7534 | 65,08 60,77 | 82,91 79,79
CutMix + Mixup + rc 84,20 82,15 | 77,59 74,10 | 62,27 53,20 | 82,04 72,53
DivideMix (com Mixup) (LI et al., 2020) | 96,27 96,97 | 94,82 94,54 | 93,08 92,92 | 93,54 91,97
DivideMix (com Mixup) + AutoAug 96,28 96,14 | 95,32 95,11 | 94,18 93,96 | 94,41 94,05
DivideMix (com CutMix) 96,42 95,96 | 95,25 94,82 | 92,00 91,46 | 93,22 86,97
DivideMix (com CutMix) + AutoAug | 96,91 96,46 | 95,92 95,52 | 94,39 94,02 | 94,74 92,34

Fonte: O Autor.
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Tabela 8 — Resultado da acuracia de diferentes aumentos de dados avaliados na base CIFAR-100. As colunas
identificadas com M representam o melhor valor obtido e as identificadas com U representam o tltimo
valor obtido. O melhor valor de cada coluna esté destacado em negrito.

Tipo de Ruido Simétrico Assimétrico
Método/Taxa de Ruido 20% 50% 80% 40%
Acurécia M U M U M U M U
modelo base 40,27 31,42 | 28,94 16,31 | 827 4,92 | 30,67 23,60
random crop (rc) 52,01 41,22 | 3948 21,86 | 15,74 7,838 | 39,14 31,42
random horizontal flip 45,74 34,71 | 34,71 16,96 | 17,94 4,73 | 35,17 28,72
random rotation 44,79 35,21 | 33,75 18,01 | 17,12 586 | 34,54 26,59
random translation-x 45,08 35,59 | 34,26 19,25 | 18,43 5,39 33,84 30,91
random shear-z 41,96 31,88 | 32,95 16,06 | 15,58 4,97 | 31,71 24,93
random autocontrast 41,03 31,64 | 30,51 14,22 | 13,20 4,29 31,39 2254
random invert 39,87 27,63 | 30,80 14,15 | 13,78 3,93 | 30,23 2245
random equalize 41,74 29,77 | 31,16 14,53 | 1291 3,85 | 32,25 2347
random posterize 40,52 30,25 | 30,16 14,77 | 13,54 4,03 30,36 23,47
random contrast 39,62 29,26 | 29,21 13,76 | 14,54 3,56 30,73 23,38
random brightness 39,35 29,56 | 30,08 13,89 | 15,71 3,87 | 2948 2241
random sharpness 39,95 30,12 | 30,33 1527 | 13,13 3,95 30,59 23,46
random solarize 41,05 29,33 | 2991 14,22 | 14,55 3,98 30,45 22,97
rc + translation-x + shear-z 51,48 46,69 | 42,36 40,44 | 16,95 16,56 | 39,70 35,20
todas as transformagoes bésicas 31,64 28,67 | 18,53 16,65 | 247 1,67 | 27,14 21,52
AutoAug 4489 34,89 | 34,28 16,35 | 16,66 4,53 | 34,60 28,12
RandAug 4749 3746 | 37,67 20,22 | 19,54 6,42 | 3587 29,29
Cutout 41,87 32,83 | 32,29 1588 | 16,38 4,63 | 31,44 25,83
CutMix 50,18 42,23 | 38,22 23,58 | 18,62 6,34 | 39,75 31,57
AugMix 41,38 34,02 | 31,12 17,13 | 15,07 4,85 | 31,75 24,34
Mixup 43,54 33,39 | 32,85 17,06 | 15,18 5,13 | 33,90 23,82
AutoAug + random crop 56,13 51,73 | 45,26 36,97 | 20,39 17,09 | 43,40 42,26
RandAug + random crop 55,15 45,95 | 43,22 2516 | 19,19 11,13 | 41,83 33,07
Cutout + random crop 51,91 41,82 | 40,11 23,33 | 16,27 9,02 | 39,07 30,85
Mixup + random crop 55,64 49,30 | 45,10 33,45 | 18,56 12,23 | 43,46 37,61
CutMix + random crop 56,61 52,16 | 46,04 32,85 | 19,29 12,63 | 48,88 43,88
AugMix + random crop 52,30 43,05 | 41,69 24,30 | 17,26 9,82 | 40,35 31,52
AutoAug + rc + translation-v + shear-z | 51,34 51,34 | 43,40 42,16 | 16,31 16,31 | 40,84 36,05
RandAug + rc + translation-z + shear-x | 52,38 4853 | 4295 40,99 | 16,59 16,55 | 42,73 40,43
Cutout + rc + translation-z + shear-x 53,43 49,01 | 42,68 41,86 | 23,12 21,23 | 40,46 33,91
Mixup + rc¢ + translation-z + shear-z 48,72 45,61 | 41,20 37,67 | 17,87 15,93 | 41,40 39,91
CutMix + rc + translation-v + shear-v | 47,34 44,82 | 37,73 34,15 | 13,38 13,18 | 39,80 34,06
AugMix + rc + translation-r + shear-x | 51,81 4726 | 42,94 38,36 | 16,22 15,71 | 41,51 35,34
CutMix + rc + AutoAug 58,92 65,54 | 49,69 4532 | 22,96 20,43 | 48,20 44,03
Mixup + rc + AutoAug 59,32 54,51 | 48,12 48,12 | 20,24 17,26 | 49,42 45,36
CutMix + Mixup + rc 56,07 52,37 | 42,78 35,16 | 17,65 16,14 | 48,14 46,88
DivideMix (com Mixup) 77,19 76,74 | 74,53 74,30 | 54,33 54,33 | 60,64 53,22
DivideMix (com Mixup) + AutoAug 78,04 78,04 | 76,53 76,06 | 58,98 58,52 | 65,44 60,99
DivideMix (com CutMix) 79,76 78,84 | 75,64 74,11 | 54,42 54,15 | 61,74 53,79
DivideMix (com CutMix) + AutoAug | 80,70 80,35 | 78,68 77,99 | 60,25 60,03 | 66,67 56,93

Fonte: O Autor.
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DivideMix, onde o resultado da estratégia padrao é identificado por DivideMix (com
Mizup) nas Tabelas 7 e 8, a troca do Mixup pelo CutMix e a adigdo do AutoAug traz
melhorias quando comparada a todos os aumentos e combinagoes analisadas. Além do mais,
¢ possivel observar um ganho absoluto de até 6%, no CIFAR-100, na técnica DivideMix

apenas mudando a estratégia de aumento de dados.

5.1.3 ClothinglM

Além dos experimentos em bases de dados com ruidos sintéticos, também foram
realizados experimentos com a base de dados ClothinglM, trazendo assim uma analise
do impacto do uso de aumento de dados em uma base do mundo real. Para esta base
de dados, foram avaliados o modelo base, sem aumento de dados, e o uso da melhor
estratégia observada nos experimentos realizados nas base de dados anteriores, ou seja,
CutMiz + AutoAug. Além disso, também foi analisado o DivideMix padrao com o uso
de diferentes aumentos de dados, onde os resultados podem ser observados na Tabela 9.
Ainda observando os resultados da Tabela 9, é possivel observar um ganho de 1,55% em
relagao ao modelo base. Para a base Clothingl M, a combinagao dos métodos CutMix e
AutoAug mostrou resultados inferiores ao DivideMix padrao. No entanto, a adi¢ao de

apenas o AutoAug ao DivideMix padrao trouxe melhores resultados.

Tabela 9 — Resultados para a base de dados Clothing1 M.

Método Acurécia (%)
modelo base 70,30
rc + CutMix + AutoAug 71,85
DivideMix (com Mixup) 74,32
DivideMix (com Mixup) + AutoAug 75,12
DivideMix (com CutMix) 72,63
DivideMix (com CutMix) + AutoAug 69,95

Fonte: O Autor.
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5.2 Discussao dos Resultados

Observando os resultados na segao anterior, ¢ possivel notar melhorias significativas
ao adicionar aumentos de dados e suas combinagoes aos respectivos modelos base. Para o
MNIST, foi possivel observar uma melhoria em altas taxas de ruido, relativa ao modelo
base, de até 31,72%, apenas adicionado aumentos de dados basicos e suas combinacoes ao
modelo base, onde nao foram utilizados aumentos por padrao, como ¢é o caso da combinagao
random crop + translation-z + shear-x. Além disso, é possivel observar que, combinando
os métodos do estado da arte com o random crop, foi possivel obter uma melhoria em
relacao aos métodos do estado da arte individualmente e alcancar os melhores resultados
na base de dados MNIST.

Para as bases de dados CIFAR-10 e CIFAR-100, foram observadas uma melhoria
de acurécia, em altas taxas de ruido, de até 41,34% e 90,32%, respectivamente, apenas
adicionando o random crop ao modelo base, onde nao foram aplicados aumentos de dados
por padrao. Ao analisar os resultados para as combinacoes de aumentos de dados basicos e
do estado da arte, foi possivel alcancar uma melhoria ainda maior em altas taxas de ruido,
com resultados até 56,81% melhores para a base CIFAR-10 e 177,62% melhores para a
base CIFAR-100, como é o caso, por exemplo, da combinagao CutMixz + rc + AutoAug.

Para a estratégia de treinamento DivideMix, pode ser observada, em relacao a
estratégia padrao identificada por DivideMiz (com Mizup), uma melhoria de até 1,40% e
10,89% para as bases CIFAR-10 e CIFAR-100, respectivamente, em um alto nivel de ruido.
Ja para a base de dados Clothingl M, que traz consigo dados do mundo real que também
inclui um ruido natural, é possivel observar uma melhoria de 2,20%, em relacao ao modelo
base, quando adicionado apenas uma combinacao de aumento de dados. Ja utilizando o
DivideMix, foi possivel alcangar uma melhoria de 1,07% em relagao a estratégia padrao.

Com esta analise, mostrou-se que a escolha do aumento de dados, como parte
do projeto de um modelo ou estratégia, pode trazer ganhos significativos nos resultados
quando comparados a um treinamento padrao na presenca de rétulos ruidosos. Ja em
relacao ao uso de estratégias de treinamento do estado da arte, também pode haver ganho
na performance do modelo quando o aumento de dados apropriado for escolhido. Embora
a melhor estratégia de aumento de dados pareca depender do conjunto de dados, ainda
assim, podem ser identificadas as melhores e mais importantes estratégias de aumento de

dados para serem utilizadas no processo de treinamento, reduzindo o espago de busca.
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Por fim, as questoes trazidas por este trabalho foram respondidas da seguinte
maneira;

1. Qual o impacto da utilizagao de diferentes técnicas de aumentos de dados
no treinamento de modelos em conjuntos de dados com anotagoes ruidosas?
Baseado nos resultados, é possivel observar que a utilizagao de diferentes técnicas de
aumento de dados no treinamento com a presenca de rétulos ruidosos pode trazer
uma melhoria de até 177,62%, quando comparadas ao modelo base, onde nao foi
utilizada uma estratégia de aumento de dados. Também ¢é possivel observar que
quase todas as técnicas avaliadas melhoraram a robustez do modelo.

2. Qual é o ganho obtido ao combinar diferentes estratégias de aumento
de dados para lidar com base de dados contendo rétulos ruidosos? Os
resultados mostram que as combinacoes de estratégias de aumento de dados, como
por exemplo CutMiz + rc + AutoAug em alto nivel ruido para a base de dados
CIFAR-100, obtiveram os melhores resultados, quando comparadas ao modelo base,
com uma melhoria relativa de até 61,39% sobre o ruido assimétrico e 177,62% sobre
o ruido simétrico.

3. Qual é o ganho obtido ao modificar as estratégias de aumento de dados
utilizadas em técnicas que lidam com anotacoes ruidosas? Foi possivel
observar um ganho absoluto de até 6% na técnica DivideMix ao modificar a estratégia
de aumento de dados proposta originalmente pela técnica.

4. Qual a importancia da escolha das estratégias de aumento de dados
em contexto que envolvam bases de dados com anotagoes ruidosas? Os
resultados mostram que a escolha da melhor estratégia de aumento de dados pode
trazer ganhos significativos na aprendizagem do modelo na presenca de rotulos

ruidosos.
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6 Conclusao

6.1 Consideracoes Finais e Contribuicoes do Trabalho

Podendo surgir de diversas fontes, como anotadores humanos, imagens de baixa
qualidade ou alguns métodos de coleta de dados, lidar com rétulos ruidosos tem sido
um grande desafio. Neste sentido, varias técnicas vém sendo propostas para melhorar
o treinamento dos modelos (HAN et al., 2018a; REN et al., 2018; WANG et al., 2019;
JAEHWAN et al., 2019; LIU et al., 2020; LI et al., 2020; CORDEIRO et al., 2021). No
entanto, muitas dessas técnicas trazem consigo uma grande complexidade e um alto custo
computacional (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020) e, apesar da grande maioria utilizarem
aumentos de dados no processo de treinamento, nenhuma das estratégias trouxe uma
anélise aprofundada do impacto dos aumentos de dados em sua estratégia de treinamento
ou, até mesmo, do impacto do uso de aumento de dados na presenca de anotagoes ruidosas.
Em razao disso, neste trabalho foi avaliado o uso de diferentes tipos de aumento de dados
no treinamento de CNNs com a presenca de rotulos ruidosos.

Ainda neste trabalho, foi trazida uma avaliacao do uso de aumento de dados com
ruidos simétricos, assimétricos e seméanticos para as bases de dados MNIST, CIFAR-10,
CIFAR-100 e ClothinglM. Os experimentos conduzidos mostraram que a escolha do
aumento de dados impacta drasticamente o desempenho do treinamento. Na analise
trazida, é possivel concluir que a combinagao de abordagens cléssicas e aumentos de dados
do estado da arte é a melhor opc¢ao, além de que a configuracao ideal de aumentos de
dados é uma escolha importante no projeto de uma estratégia de treinamento. No entanto,
a escolha do melhor aumento de dados depende da base de dados utilizada e precisa ser
avaliada separadamente.

Por fim, foi mostrado que o uso de aumento de dados é essencial para lidar com
anotagoes ruidosas e a escolha do melhor aumento depende do conjunto de dados utilizado.
Para as abordagens avaliadas, podemos concluir que a combinacao de abordagens bésicas
e do estado da arte sao as melhores opgoes e a configuragao ideal de aumente de dados é
uma escolha importante no projeto de um modelo ou estratégia de treinamento.

Os resultados iniciais deste estudo foram publicados e também se encontram

disponiveis nos Anais da 35th Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI
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2022) com o titulo “A Study on the Impact of Data Augmentation for Training
Convolutional Neural Networks in the Presence of Noisy Labels” (PEREIRA et al., 2022).

6.2 Trabalhos Futuros

Durante a realizacao deste estudo, varias possibilidades de novas contribuicoes
foram observadas, sendo uma delas a exploracao dos beneficios do uso de aumentos de
dados fracos e fortes em diferentes estagios do treinamento e o desenvolvimento de algumas
estratégias para definir, de forma automética, o melhor método de aumento de dados para
um determinado contexto, ou seja, para um modelo e base de dados.

Considerando o custo computacional para executar os experimentos e o tempo,
uma outra possibilidade seria tornar o estudo mais abrangente, trazendo outros aumentos

de dados e estratégias de treinamento para terem seus resultados avaliados.
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