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Treinamento de Redes Neurais Convolucionais por Meio
de Estratégias de Aprendizado Ativo

Convolutional Neural Network Training Through Active
Learning Strategies

RESUMO

Devido ao crescimento vertiginoso da internet, o tamanho dos conjuntos de dados
coletados também atingiu propor¢des sem precedentes. Desta forma, beneficiando os
classificadores baseados em redes neurais. No entanto, redes neurais profundas necessitam
de uma grande quantidade de dados rotulados para serem treinadas. A classificacdo manual
destes dados leva tempo e recursos, portanto, a tendéncia é que se torne invidvel. Uma das
solucdes propostas para melhorar a eficiéncia dessa classificacdo é utilizar abordagens de
aprendizado ativo. Tais abordagens utilizam o proprio classificador para selecionar amostras
mais informativas ao aprendizado. Este trabalho tem como objetivo avaliar o impacto na
inclusdo de abordagens de aprendizado ativo durante o processo de treinamento de redes
neurais convolucionais. Para tanto, foi adotado o critério de incerteza por meio da heuristica
BALD para selecdo das amostras. Foram realizados experimentos entre as abordagens de
aprendizado supervisionado tradicional e de aprendizado ativo, utilizando a arquitetura
VGG16 e o conjunto de dados CIFAR-10. De acordo com os resultados dos experimentos,
os classificadores treinados com a abordagem de aprendizado ativo alcangaram uma
acuracia 1.81% superior em relagdo ao classificador tradicional.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado em maquina. Inteligéncia Artificial. Rede Neural. Visdo
computacional.

ABSTRACT

Due to the growth of the internet in recent years, the amount of data collected has also
reached unprecedented proportions, thus positively benefiting classifiers based on deep
neural networks. However, neural networks need a large amount of labeled data to be
trained. The manual classification of these data takes time and resources. Therefore, the
tendency is that it becomes impractical. One of the proposed solutions to improve the
efficiency of this classification is to use active learning approaches. These approaches use
the classifier itself to select more informative samples for the learning process. Therefore,
this work aims to assess the impact on the inclusion of active learning approaches during
the process of training convolutional neural networks. Therefore, the uncertainty criterion
was adopted using the BALD heuristic for sample selection. Experiments were performed
using the VGG16 architecture and the CIFAR-10 dataset. The classifiers trained with active
learning achieved an accuracy 1.81% higher than the traditional classifier.

KEYWORDS: Machine learning. Artificial intelligence. Neural network. Computer vision.
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INTRODUCAO

Com o constante aumento de usuarios, a internet mundial estad cada vez mais
atraindo empresas e servicos. Este crescimento substancial combinado com a
cultura de mineracdo de informa¢des tem criado uma quantidade sem
precedentes de conjunto de dados de imagens, textos, livros, musicas, etc. Estes
podendo estar classificados ou ndo. Este aumento de disponibilidade de dados tem
incentivado outras areas da indUstria tecnoldgica a desenvolver técnicas de analise
de dados cada vez mais avanc¢adas. Estas tecnologias tem como ambito de decifrar
os conjuntos de dados a procura de comportamentos e habitos dos usudrios.

O aprendizado de maquina (machine learning) é um conjunto de métodos
desenvolvidos com o objetivo de reconhecer padrdes e quantizar um conjunto de
dados em categorias especificas de acordo com suas similaridades. A abordagem
de aprendizado mais amplamente estudada e utilizada atualmente é ao
aprendizado supervisionado que consiste em treinar o classificador com um
conjunto de dados ja anotados por um especialista.

Mesmo apresentando um grau de acuracia elevado, a classificacdo manual de
dados por um humano requer muito tempo e recursos. Além disso, a tendéncia é
gue os conjuntos de dados fiquem cada vez maiores, que por sua vez, ird
proporcionalmente aumentar os esforcos com a classificacgdo manual tornando-a
inviavel.

Uma solugdo proposta para este problema é considerar a abordagem de
aprendizado ativo, a qual possibilita selecionar um pequeno conjunto de amostras
mais informativas para serem anotadas pelo especialista e consideradas no
treinamento do classificador. Trata-se de um processo iterativo em que o
classificador auxilia ativamente em seu processo de aprendizado, selecionando as
amostras mais informativas. Diversas estratégias de selecdo de amostras mais
informativas tém sido desenvolvidas e bem-sucedidas, acelerando o processo de
aprendizado do classificador e minimizando as intervengdes do especialista nesse
processo.

Portanto, o presente projeto explora o uso de abordagens de aprendizado
ativo durante o processo de aprendizado de redes neurais convolucionais, de
forma a obter classificadores mais robustos.

Background

Um conjunto de dados de entrada utilizado para realizar o treinamento de um
modelo de aprendizado de maquina é composto por um grande nimero de objetos
organizados, ou ndo, em classes. Estes objetos podem ser imagens, audios, textos,
dados binarios, etc. Como por exemplo, o dataset ImageNet publicado por Deng
et al. (2009) que é composto por milhares de imagens classificadas em 21841
classes. Neste experimento, sera utilizado o conjunto de dados chamado CIFAR-10
publicado por Krizhevsky et al. (2009). Este dataset é constituido por 60 mil
imagens divididas entre 10 classes com 6000 imagens cada.

As redes neurais convolucionais sdao um dos métodos de aprendizado de
maquina mais populares na academia. Este método é mais frequentemente
utilizado para aprender caracteristicas de uma imagem, dudio, video ou até mesmo
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texto. Para atingir este objetivo, os dados de entrada sao abstraidos utilizando
camadas de convolugdes até que essa rede de camada possa identificar os padroes
presentes nos dados de entrada. Apds o treinamento, o classificador é capaz de
reconhecer o padrao de uma entrada que ndo pertenceu ao conjunto de
treinamento. Desta forma, é possivel demonstrar que o modelo aprendeu a
identificar padrdes. Hoje em dia, tem-se diversas arquiteturas de redes neurais,
gue tem como objetivo separar imagens de acordo com classes pré-definidas.
Como por exemplo, a AlexNet publicada por Krizhevsky et al. (2012) que ganhou a
competicdo ImageNet em 2012, e mais recentemente a ResNext publicada por Xie
et al. (2017). Neste experimento, serd utilizada uma rede neural chamada VGG16
publicada por Simonyan et al. (2014).

Apesar de apresentarem resultados significativos, tais redes requerem uma
guantidade grande de dados anotados, bem como recursos computacionais,
considerando a abordagem de aprendizado supervisionado tradicional. Na
tentativa de mitigar tais problemas, abordagens de aprendizado ativo podem ser
exploradas. Tais abordagens objetivam selecionar um conjunto reduzido de
amostras mais informativas para serem anotadas por um especialista e utilizadas
no treinamento do classificador. Nesse sentido, é possivel obter acuracias elevadas
de classificagdo mais rapidamente, com a necessidade de menos amostras
anotadas para o treinamento, consequentemente, reduzindo o esfor¢co do
especialista no processo de anotacdo das amostras.

Diversas estratégias de aprendizado ativo tém sido propostas, considerando
diferentes critérios para selecdo de amostras mais informativas. Por exemplo, o
algoritmo BALD publicado por Gal et al. (2017) baseado no Monte-Carlo dropout
publicado por Gal et al. (2016). Tal algoritmo define uma funcdo heuristica que
considera o critério de incerteza para selecao das amostras.

MATERIAL E METODOS

O objetivo do trabalho é avaliar o impacto da inclusdao de abordagens de
aprendizado ativo durante o processo de aprendizado de redes neurais
convolucionais. Para tanto, experimentos foram realizados comparando os
desempenhos entre a abordagem proposta e a abordagem de aprendizado
supervisionada tradicional das redes.

Para utilizar o método de heuristica BALD (baseado em Monte-Carlo dropout)
€ necessario utilizar uma rede neural que tenha camadas de abandono. Como
discutido em Gal et al. (2017), estas camadas sdo utilizadas para determinar se o
classificador esta com dificuldades de determinar uma classe para o objeto sendo
avaliado. Sendo assim, foi decidido utilizar a VGG16 como rede neural padrao que
possui duas camadas de abandono no ultimo estagio. Além disso, € um modelo
simples e bastante utilizado na academia, estes fatores aumentam a confiabilidade
nos resultados.

Para o treinamento, foi utilizado um tamanho de lote de dados de oito
objetos. Esta é a quantidade compativel com o tamanho da memadria da placa de
video GTX 1070 Ti que foi utilizada durante todo o processo de treinamento e
testes. As imagens do conjunto de dados CIFAR-10 também foram
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redimensionadas de 30 pixels para 56 pixels de altura e largura. Além disso, o
processo de normalizacdo padrao da rede VGG16 foi aplicado em cada imagem
antes do treinamento ou inferéncia. Todos os experimentos foram executados até
um limite de 200 épocas com a taxa de aprendizado fixa de 0.001. A acurdcia final
de um classificador foi considerada ser a época com a maior acuracia, desta forma,
desconsiderando possiveis degradacdes apds o resultado recorde. Todos os
experimentos levaram em torno de 24 horas para serem processados pelo
computador em questdo.

Conjunto de Dados

Para este experimento foi considerado o conjunto de dados CIFAR-10. O
mesmo é composto por 60mil imagens categorizadas entre 10 classes, totalizando
6000 imagens para cada uma delas. Para os experimentos foram utilizados 90%
para treinamento e 10% para testes. Tal conjunto foi considerado por ser
balanceado, reduzindo a probabilidade de favorecer alguma técnica e também
pela sua ampla utilizacao.

Para evitar inconsisténcias, a semente de aleatoriedade dos algoritmos foi
congelada no mesmo valor durante todos os experimentos. Como este conjunto
de dados foi criado originalmente para o aprendizado supervisionado, ja estd
completamente classificado. Portanto, a auséncia de anotacdes para o
treinamento ativo foi simulada de forma sintética. A quantidade de dados
disponiveis para o treinamento foi suplementada utilizando as técnicas de
aumento de conjunto, sendo estas, giro com angulo aleatdrio e inversao horizontal
aleatdria. Estes procedimentos sé foram aplicados no conjunto de dados de
treinamento.

Aprendizado Ativo

Os experimentos com aprendizado ativo foram subdivididos em trés testes
gue comecam com 1000 objetos retirados aleatoriamente do conjunto de
treinamento. A Unica diferenca entre eles é a quantidade de objetos adicionados
apos cada avaliacdao heuristica, que acontece a cada 20 épocas. Esta quantidade
foi de 250, 500 e 1000 imagens neste experimento. O valor do gerador de ruido
presente no método BALD e o nimero de interagdes recursivas do Monte-Carlo
dropout permaneceram, respectivamente, em 0.5 e 20 durante todos os
experimentos. Cada teste desta categoria seguiram os seguintes passos:

a. O conjunto de dados CIFAR-10 é carregado do disco.
b. Um ndmero pré-definido de objetos é aleatoriamente classificado.
c. Avrede neural é treinada por um numero pré-definido de épocas.

d. E adicionado um nimero de objetos pré-definido dando prioridade aos
maiores grais de incerteza de acordo com a funcao de heuristica.

e. Volta para o passo C até que ndo haja mais itens a serem classificados.
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Aprendizado Tradicional

J& na categoria de experimentos com o aprendizado supervisionado
tradicional foram realizados outros trés testes. Assim como o aprendizado ativo,
cada teste comecou com 1000 objetos aleatérios classificados com um numero
pré-definido de objetos sendo adicionados a cada 20 épocas de treinamento. Estes
numeros sendo 250, 500 e 1000 imagens. A Unica diferenca entre eles é que ao
invés de utilizar uma funcao de heuristica para determinar os objetos com mais
incerteza, é utilizada uma funcao aleatéria. Com esta sendo a uUnica diferenca, é
possivel isolar e comparar de forma justa o desempenho das duas abordagens sem
gue haja um viés. Em resumo, o processo de treinamento se deu da mesma forma
do aprendizado ativo, com excecao do passo D em que um numero pré-definido
de objetos aleatdrios é selecionado e classificado.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 apresenta os resultados obtidos com o conjunto de teste durante o
treinamento dos seis classificadores (trés tradicionais e trés ativos) dos
experimentos. Para melhorar a interpretacao dos resultados, os dados da figura
estdo normalizados em relacao aos valores do treinamento tradicional. Portanto,
valores positivos significam que o treinamento ativo superou os resultados do
treinamento tradicional. Além disso, os dados foram filtrados com uma média
movel de 10 passos de treinamento.

No grafico da esquerda é possivel observar que a perda no treinamento ativo
permaneceu inferior a do treinamento tradicional durante a maior parte do tempo.
Significando que o classificador da abordagem de aprendizado ativo obteve
predicdes com uma melhor exatiddo. Ja no grafico da direita, fica evidente que as
acuracias dos classificadores treinados com o método de aprendizado ativo foram
superiores, com excecao do teste de 500 unidades por turno de heuristica. Em
alguns momentos, esta diferenca chegou até +2,54%. No fim do treinamento, a
maior acuracia Top-1 de todos os testes foi de 69.93% atingida pela abordagem de
aprendizado ativo de 1000 unidades por turno. Ja a maior acurdcia registrada nos
testes tradicionais foi de 68.12%, resultando em uma diferenca final de -1.81%.

Figura 1 — Comparacdo dos Resultados de Teste (Normalizados Em Relacdo Ao
Aprendizado Tradicional)
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CONCLUSAO

Foi observado que os classificadores treinados com o método de aprendizado
ativo, na maioria das ocasifes, apresentaram resultados de acuracia Top-1 de até
2.5% melhores. Estes resultados sdao compativeis aos da literatura. Em futuros
trabalhos, pretende-se aplicar as técnicas exploradas neste artigo em conjunto de
dados maiores. Além disso, pretende-se investigar outras funcdes heuristicas,
adotando diferentes critérios para selecdo de amostras mais informativas ao
aprendizado.
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