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Introducdo

Visdo Computacional

Fontes: https://plantvillage.psu.edu/projects, https://cancercente , https://xview2.org/dataset e
https://www.factoryworx.com.au/predictive-analytics-through-ar al-intelligence/.
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Introducdo
Aprendizado de Maquina Profundo

Extragado de Caracteristicas

- Saida
HOG SIFT Classificador

SURF etc...

Treinamento

TG

IFTF’I_, ?'i'?,, ” 2 |saida

B@i2a120

Max Pool Donsa

Treinamento

Classificagdo sem e com Aprendizado Profundo.

Fonte: https://bit.ly/36NUavi.
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Introducdo

Aprendizado de Maquina Profundo

Redes Neurais Grandes

@ Aumento do poder

computacional. % Redes Neurais Médias
@ Desenvolvimento de E

algoritmos mais g

sofisticados. Métodos de Aprendizado

Tradicionais
@ Acesso a uma grande

quantidade de dados. Quantidade de Dados i

Quantidade de dados e desempenho das técnicas.
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Introducdo

Caracterizagdo do Problema

e Volume.
@ Diversidade.

@ Invariancias.

Exemplos da diversidade do mundo real.

Fontes: https://bit.ly/3qxh3en, https://bit.ly/30sl80V, https://bit.ly/3mP8ZTZ, https://bit.ly/2VKwBx3,
https://bit.ly/39RplaX e https://bit.ly/36Mrida.
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Introducdo

Caracterizagdo do Problema

@ Pequena quantidade de
dados:

o Raridade de certas
classes.

o Elevado custo de geracdo
das imagens.

o Necessidade de
especialistas.

o Overfitting.
@ Aumentacio de dados.

Fonte: https://bit.ly/37GQVF3.
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Teste
[l Treinamento

Custo

Epocas

Exemplo de curvas que indicam overfitting.
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Introducdo

Objetivos e Contribuicdes

Objetivo Geral

Investigar técnicas de aumentacio de dados do estado da arte, assim como
explorar suas combina¢des, vantagens, desvantagens e capacidade de generalizacdo
para diferentes dominios de aplicacdo em tarefas de classificacdo de imagens.

o’

Objetivos Especificos

o Estudar as abordagens do estado da arte para classificacdo de imagens e para
aumentac3o de dados.

@ Escolher e avaliar os métodos de aumentacdo em bases de dados voltadas
para diferentes dominios de aplicacio.

@ Investigar os beneficios, desvantagens e capacidade de generalizacdo de
combinagdes das técnicas escolhidas.
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Introducdo

Objetivos e Contribuicdes

Objetivos Especificos

@ Propor uma nova solucdo de aumentacdo de dados, baseada nos resultados
das investigagdes.
@ Comparar o método proposto com outras abordagens disponiveis.

@ Documentar e publicar os resultados.

Contribuicdes

Ajudar na tomada de decisdes em trabalhos de classificacdo de imagens,
determinar as abordagens de aumentacdo que melhor se adequam aos casos de
uso e outros possiveis cenarios, e propor uma nova metodologia de aumentacdo
que contribua para o desenvolvimento da area.
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Introducdo

Questdes de Pesquisa

Questdes de Pesquisa

o Conseguimos obter resultados comparaveis aos de trabalhos recentes de
classificagdo de imagens, aplicando aumentacio de dados sobre conjuntos
que possuem poucas amostras de treinamento?
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Questdes de Pesquisa

o Conseguimos obter resultados comparaveis aos de trabalhos recentes de
classificagdo de imagens, aplicando aumentacio de dados sobre conjuntos
que possuem poucas amostras de treinamento?

@ Podemos combinar técnicas complementares de aumentacdo de dados, de
maneira que as limita¢des individuais sejam amenizadas, conduzindo a
construcdo de melhores classificadores?
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Introducdo

Questdes de Pesquisa

Questdes de Pesquisa

o Conseguimos obter resultados comparaveis aos de trabalhos recentes de
classificagdo de imagens, aplicando aumentacio de dados sobre conjuntos
que possuem poucas amostras de treinamento?

@ Podemos combinar técnicas complementares de aumentacdo de dados, de
maneira que as limita¢des individuais sejam amenizadas, conduzindo a
construcdo de melhores classificadores?

o E possivel a criacio de uma metodologia de aumentacdo de dados com
grande capacidade de generalizacdo entre bases de dados pertencentes a
diferentes dominios de aplicacdo?

@ Como as técnicas de aumentacdo de dados se comparam a outras
abordagens que tratam o problema de escassez de amostras, tais como a
regularizacdo dropout, o pré-treinamento e novos paradigmas de aprendizado?
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© Revisio Bibliografica
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Revisdo Bibliografica

Métodos de aumentacdo de dados

@ Métodos basicos de aumentacio de dados.

@ Aumentagdo baseada em aprendizado profundo:
Espaco de Caracteristicas.

Redes Adversariais Generativas.

Transferéncia de Estilo Neural.
Meta-Aprendizado.
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Revisdo Bibliografica

Métodos Basicos de Aumentagdo de Dados

Trabalho Principais contribui¢tes

Combinacido de métodos tradicionais, transformacgdes elasticas e
combinacio de imagens.

Aumentacio do conjunto de treinamento e teste.

Melhor abordagem: transformacdes geométricas e fotométricas.
DeVries et al. [5] Incentivo ao melhor aprendizado do contexto da imagem.

Maior robustez a ruidos e a outros tipos de corrup¢des.

Maior capacidade de generalizag3o.

Unido de métodos n3o lineares e lineares de combinagdo de imagens
para aumentacdo de dados.

Perez et al. [11]

Lopes et al. [9]

Summers et al. [12]

Resumo de trabalhos de métodos basicos de aumentacdo de dados.
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Revisdo Bibliografica

Aumentacdo Baseada em Aprendizado Profundo - Espaco de Caracteristicas

Trabalho Principais contribuicées

Diversidade resultante de opera¢cdes simples sobre o espaco de ca-
racteristicas (ruido, interpolacdo e extrapolagdo).

Independente de dominio.

Complementar a técnicas especificas de dominio.

Criacdo de distribuicdes a partir das quais transformacées signifi-
Wang et al. [14] | cativas podem ser amostradas.

Func3o de perda robusta e que otimiza o treinamento.

DeVries et al. [4]

Resumo de trabalhos de aumentac3o no espaco de caracteristicas.
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Revisdo Bibliografica

Aumentacio Baseada em Aprendizado Profundo - Redes Adversariais Generativas

Trabalho Principais contribuicdes

Mostrou que os métodos tradicionais de aumentacio possuem li-
Frid-Adar et al. [6] | mitacBes e que a adi¢do de amostras sintéticas produzidas por
DCGANSs conduzem a melhorias ainda maiores dos modelos.
Criagdo de uma fungdo de perda (2k loss) para o treinamento de
ACGANSs, que geram amostras mais diversas.

Amostras sintéticas produzidas por CycleGANs complementam o
Zhu et al. [18] manifold, estabelecendo melhores fronteiras de decisdo.

A aumentacdo de uma classe melhora a acuracia das restantes.

Zhang et al. [15]

Resumo de trabalhos de aumentacdo baseada em Redes Adversariais Generativas.
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Revisdo Bibliografica

Aumentacdo Baseada em Aprendizado Profundo - Transferéncia de Estilo Neural

Trabalho

Principais contribui¢cdes

Zheng et al. [16]

Transferéncia de estilo é uma técnica significativa de aumentac3o.
Conduz a melhores resultados em combinacdo com técnicas tradi-
cionais de aumentac¢do de dados.

Jackson et al. [8]

Transferéncia de estilo a partir de vetores de estilo aleatérios.
Combate ao overfitting sobre textura e consequente deslocamento
de dominio.

Resumo de trabalhos de aumentacdo baseada em transferéncia de estilo neural.
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Revisdo Bibliografica

Aumentacdo Baseada em Aprendizado Profundo - Meta-Aprendizado

Trabalho Principais contribuicdes

Automatizac3o da escolha das técnicas de aumentacdo de dados.
Transferéncia de técnicas entre bases de dados diferentes é efetiva.
Cada base de dados possui um conjunto de aumentacdes que sio
mais relevantes.

Atualiza¢do do trabalho de Cubuk et al. [3], com a ado¢do de um
espaco de buscas continuo.

Melhoria da busca de técnicas e escolha de melhores politicas de
aumentacgao.

Processo iterativo e mais facilmente explicavel.

Mihn et al. [10] | Automatiza¢do do pré-processamento dos dados.

Sequéncia de aumentac¢des para cada amostra.

Cubuk et al. [3]

Geng et al. [7]

Resumo de trabalhos de aumentacdo baseada em meta-aprendizado.
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© Materiais
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Materiais

Bases de Dados

Digipathos Embrapa [1]: identificacdo de espécies doentes em plantacdes.
Places365-Standard [17]: reconhecimento de cenas.
VGGFace2 [2]: reconhecimento de faces (identificagdo e verificagdo).

COVIDx [13]: identificagdo de pacientes contaminados com o novo
coronavirus SARS-CoV-2.
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Materiais

Bases de Dados

Quantidade de amostras por classe

Base de dados | Subconjunto Numero de Total Minimo | Média Maximo
classes de amostras

Digipathos PDDB 171 2.337 1 13 88
Embrapa XDB 93 46.101 1 495 3.791
Places365 - Trein.ame~nto 1.803.460 3.068 | 4.940 5.000
Standard Validagdo 365 36.500 100 100 100
Teste 328.500 900 900 900
Treinamento 8.631 3.141.890 87 364 843
VGGFace2 Teste 500 169.396 98 | 338 761

Estatisticas sobre as amostras para as bases de dados.

Base de dados | Subconjunto Classe Total
de amostras
COVID-19 505
Treinamento | Pneumonia 5.464
Normal 7.966
COVIDx COVID-19 100
Teste Pneumonia 594
Normal 885

Estatisticas sobre a distribuicio de amostras da base de dados COVIDx.

Marianna de Pinho Severo

Instituto de Computagdo (Unicamp)
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Materiais

Bases de Dados

Exemplos de amostras da classe Cafeteria, da base de dados Places365 - Standard.
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Materiais

Bases de Dados
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Materiais

Recursos Computacionais

Laboratério de Informatica Visual (LIV)
@ Intel i7-3770 3.50 GHz.
@ 32 GB de memoéria RAM.
e GPU NVIDIA TITAN V.

Google Colab

e CPU, GPU, TPU, meméria e armazenamento.
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Q@ Métodos
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Métodos

Metodologia

@ Escolher e agrupar
técnicas de aumentacao

5 5 “Transferéncia de
'Meta-aprendizado

@ Comparar Técnicas

@ Aplicar técnicas

Aplicagéo de técnicas de
aumentagao individuais

Dividir as bases de dados
em subconjuntos menores

—
~—
Base 1
H —
P—
—

Combinagéo de técnicas
do mesmo grupo

Escolha das melhores
abordagens

Combinago de técnicas
entre grupos diferentes

Generalizagéo entre as
diferentes bases

¥

Comparagao e combinagao
com outras técnicas que
tratam overftting

Realizar analise comparativa

Quantitativa

Matriz de confusio

o s 1

Classe 1 Classe 3

Classe 2
Clsses presas

Qualitativa

Principais etapas que comp&em a metodologia deste projeto.

nna de Pinho Severo

Instituto de Computagdo
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Métodos

Metodologia

Mais detalhes
o Validagdo cruzada k-fold e holdout.

@ Modelos criados a partir do conjunto de treinamento e da juncdo deste com o
conjunto de validacdo.

@ Separacio dos dados de acordo com o reportado em seus artigos.

@ Modelos iniciais: SE-ResNet-50, VGG16, ResNet-152, GooglLeNet,
arquiteturas Inception mais recentes, ResNet-50 e COVID-Net.

o Otimizag3o de hiperpardmetros dos classificadores e dos métodos de
aumentac3o baseados em aprendizado profundo.

@ Técnicas de parada antecipada.
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Métodos

Métricas de Avaliagido

Métricas
Sensibilidade =
Precisdo = %
Acuracia = %

Acurécia Balanceada = YV, Sensibilidade(classe[i])

Marianna de Pinho Severo Instituto de Computagdo (Unicamp)
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Métodos

Métricas de Avaliagido

Identificacdo: TPIR, FNIR, FPIR e Rank de ldentificacio.
Verificacdo: FAR e TAR.

Curvas: ROC (FARxTAR), DET (FPIRxFNIR) e CMC (RankxTPIR).
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© Resultados Preliminares
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Resultados Preliminares

Configuragcdes de Treinamento

e Base COVIDx [13].

o Classificador ResNet-50.

@ Otimizador SGD.

o Taxa de aprendizagem 0,001.

@ Momentum Nesterov 0,9.

@ Entropia Cruzada Categorica.

@ 100 épocas e early stopping com paciéncia 10.

@ Meétricas Precis3o, Sensibilidade e Acuracia balanceada.
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Resultados Preliminares

Configuragdes de Treinamento

Experimentos com e sem aumentacg3o.
Rotac3o, Translac3o, Brilho, Escala e Espelhamento horizontal.
Cenarios COVID, Balanceado e Todas as Classes.

10 subconjuntos.
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Resultados Preliminares

Tamanho do conjunto x Acuracia balanceada (Todas as classes) Tamanho do conjunto x Acuracia balanceada (Todas as classes)
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Acurécia balanceada para experimentos sem (esquerda) e com aumenta¢do de dados
(direita), cenario Todas as Classes.
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Resultados Preliminares

Tamanho do conjunto x Acuréacia balanceada (COVID) Tamanho do conjunto x Acuréacia balanceada (COVID)
1.0
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Acuracia balanceada para experimentos sem (esquerda) e com aumenta¢do de dados
(direita), cenario COVID.
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Resultados Preliminares

Tamanho do conjunto x Acuracia balanceada (Balanceado) Tamanho do conjunto x Acurécia balanceada (Balanceado)
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Acuracia balanceada para experimentos sem (esquerda) e com aumenta¢do de dados
(direita), cenario Balanceado.
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Resultados Preliminares

Precisdo
Tamanho Todas as Classes CovID Balanceado

(%) Normal | Pneumonia | COVID-19 | Normal | Pneumonia | COVID-19 | Normal | Pneumonia | COVID-19
10 | 0,9144 0,8171 0,9565 | 0,9108 0,8476 0,9444 | 0,8856 0,6684 0,8235

20 | 0,9311 0,8195 0,9302 | 0,9313 0,8616 0,9500 | 0,8730 0,7798 0,5091

30 | 0,9361 0,8657 0,9259 | 0,9301 0,8860 0,9200 | 0,8851 0,8160 0,7333

40 | 0,9233 0,8569 0,9200 | 0,9344 0,8673 0,9362 | 0,9051 0,8285 0,6842

50 | 0,9320 0,8688 0,8947 | 0,9405 0,8736 0,9455 | 0,8924 0,8152 0,7722

60 | 0,9428 0,8838 0,9667 | 0,9323 0,8790 0,9310 | 0,9295 0,8384 0,6854

70 | 0,9376 0,8883 0,9531 | 0,9384 0,8864 0,9000 | 0,9174 0,8552 0,6460

80 | 0,9420 0,9010 0,9481 | 0,9478 0,8778 0,9265 | 0,9106 0,8347 0,8182

90 | 0,9506 0,8792 0,9114 | 0,9502 0,8926 0,9437 | 0,9050 0,8331 0,8033
100 | 0,9422 0,9191 0,9070 | 0,9422 0,9191 0,9070 | 0,9357 0,8383 0,8375

Precisdo para os experimentos sem aumenta¢3o de dados.

Sensibilidade
Tamanho Todas as Classes COVID Balanceado

(%) Normal | Pneumonia | COVID-19 | Normal | Pneumonia | COVID-19 | Normal | Pneumonia | COVID-19
10 | 0,9299 0,9024 0,2200 | 0,9582 0,8990 0,1700 | 0,7785 0,8822 0,1400

20 | 0,9164 0,9175 0,4000 | 0,9503 0,9226 0,3800 | 0,8621 0,7811 0,5600

30 | 0,9435 0,9226 0,5000 | 0,9616 0,9158 0,4600 | 0,9051 0,8434 0,4400

40 | 0,9390 0,9074 0,4600 | 0,9492 0,9242 0,4400 | 0,9051 0,8620 0,5200

50 | 0,9446 0,9141 0,5100 | 0,9469 0,9310 0,5200 | 0,8904 0,8468 0,6100

60 | 0,9492 0,9343 0,5800 | 0,9492 0,9175 0,5400 | 0,9085 0,8822 0,6100

70 | 0,9503 0,9242 0,6100 | 0,9469 0,9192 0,6300 | 0,9040 0,8552 0,7300

80 | 0,9537 0,9192 0,7300 | 0,9435 0,9310 0,6300 | 0,9096 0,8838 0,5400

90 | 0,9356 0,9310 0,7200 | 0,9492 0,9377 0,6700 | 0,9153 0,8737 0,4900
100 | 0,9582 0,9175 0,7800 | 0,9582 0,9175 0,7800 | 0,9051 0,9074 0,6700

Sensibilidade para os experimentos sem aumentacdo de dados.
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Resultados Preliminares

Matriz de confusd@o para 10% dos dados (Todas as Classes)  Matriz de confusao para 10% dos dados (Todas as Classes)
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Matrizes de confusdo para experimentos sem (esquerda) e com aumentagio de dados
(direita), cenario Todas as Classes.
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Resultados Preliminares

Matriz de confusdo para 10% dos dados (Balanceado) Matriz de confusdo para 10% dos dados (Balanceado)
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Matrizes de confusdo para experimentos sem (esquerda) e com aumentagio de dados
(direita), cenario Balanceado.
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Resultados Preliminares

Conclusdes

@ O desempenho dos classificadores melhora ao incrementarmos o tamanho do
conjunto de dados de treinamento.

@ Com a adocdo de técnicas de aumentacio de dados tradicionais, conseguimos
reduzir o impacto do overfitting, melhorando a acuracia de teste, inclusive
sobre conjuntos com poucas amostras.

@ Além da acuracia, a aumentagdo de dados também melhorou a preciso e a
sensibilidade dos classificadores.

@ Mesmo ao empregarmos amostras aumentadas, a sensibilidade da categoria
COVID-19 permaneceu extremamente baixa.
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Plano de Trabalho

2020 2021 2022

3|4|5[6|7]|8]910{11]12|1|2[3|4|5|6[7|8|9[10|11]12/1|2

1. Obtengdo dos créditos obri ios em

2. Revisdo bibli ica em ificacdo de imagens e 4o de dados.

3. Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM).

4. Pré-processamento das bases de dados.

5. Selegdo de uma rede neural inicial.

6. Definigdo de arquiteturas para classificago de imagens para os casos de uso escolhidos.

7. Selegdo de técnicas de aumentagio de dados a serem e

8. Aprimoramento das arquiteturas e das técnicas de aumentacdo escolhidas.

9. Participagio do Programa de Estégio Docente (PED).

10. Realizagdo de testes e analise dos resultados.

11. D d0 e icacdo dos

12. Escrita da dissertacdo de mestrado.

13. Apresentacdo da dissertagdo de mestrado.

Cronograma de atividades dividido em meses.
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