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Resumo

Luca Lopes Barcelos. Uso de imagens geradas artificialmente como uma alter-
nativa a imagens reais no treinamento de modelos classificadores de imagens.
Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sdo
Paulo, Sao Paulo, 2023.

Para obter bons resultados, as técnicas de aprendizado de maquina profundo requerem uma grande
quantidade de dados representativos da tarefa a ser resolvida. Em muitos dominios, bons conjuntos de dados
sdo dificeis de serem obtidos em grande quantidade, devido ao custo, a operacionaliza¢io e, mais recentemente,
a aspectos legais de privacidade e seguranca. Uma alternativa é a utilizacdo de conjuntos de dados artificiais
gerados automaticamente, como, por exemplo, imagens foto-realistas geradas por redes neurais profundas
(p.ex., DALL-E). Esse projeto pretende analisar como o uso de imagens geradas artificialmente afeta a eficacia
de um sistema classificador de imagens. O trabalho esta relacionado & pesquisa de mestrado no tema pelo

aluno Samuel Gales Guimaraes.
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Abstract

Luca Lopes Barcelos. Usage of artificially generated images as an alternative to
real images in the training of image classifier models. Capstone Project Report
(Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo,
2023.

To obtain good results, deep learning techniques require a large amount of data representative of the
task to be solved. In many domains, good and large enough datasets are hard to aquire due to reasons
such as cost, logistics, and, more recently, legal aspects with regards to privacy and security. A possible
alternative is using artificially generated images, for example, photo-realistic pictures generated by deep
neural networks (e.g., DALL-E). This project aims to analyze how the usage of artificially generated images
affects the performance and accuracy of an image classifying system. The work is related to the ongoing

Master’s research on the topic by Samuel Gales Guimaries.

Keywords: Artificial Intelligence. Neural networks. Deep learning. Machine learning. Diffusion models.

Generative models. Classifiers.
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Introducao

Nos dltimos anos, o campo da Ciéncia da Computacio tem testemunhado avancos
significativos na area de processamento de imagens e aprendizado de maquina. Um dos
desafios mais prementes neste dominio é o treinamento eficiente de modelos de reconheci-
mento de imagem, que frequentemente requer um grande conjunto de dados de imagens.
No entanto, a obtencdo de um conjunto de dados extenso e diversificado pode ser um
grande obstaculo, devido a questdes como privacidade, custo e acessibilidade. Uma solucéo
potencial para este desafio vem na forma de imagens geradas artificialmente, um campo
que tem visto um crescimento exponencial, especialmente com o advento de modelos de
difusdo.[ZHOU et al., 2023]

Este trabalho aborda a utilizagdo de imagens geradas por modelos de difusido para
o treinamento de modelos classificadores no contexto do reconhecimento de imagem.
Modelos de difusdo funcionam adicionando ruido a uma imagem e aprendendo a reverter
esse processo para criar novas amostras realistas a partir do ruido, e tendem a gerar imagens
de maior qualidade e com menos artefatos em comparacdo as GANs (Generative adversarial
networks), outra técnica utilizada para geragao de imagens [DHARIWAL e NICHOL, 2021].
A pesquisa foca em explorar até que ponto as imagens artificialmente geradas podem
substituir ou complementar as imagens reais em conjuntos de treinamento, e como isso
impacta a eficacia e eficiéncia dos modelos de reconhecimento de imagem. A analise centra-
se na performance dos modelos de reconhecimento quando expostos a imagens reais, ap6s
terem sido treinados do zero (com os pesos inicializados aleatoriamente) com determinadas
proporcdes entre imagens reais e imagens geradas por modelos de difuséo.

Foram selecionados dois conjuntos de dados reais diferentes, ambos advindos do Kaggle,
uma das maiores plataformas online para ciéncia de dados e aprendizado de maquina.
O primeiro conjunto de dados, Animals-10, contém imagens de 10 classes diferentes de
animais, e o segundo conjunto de dados, Fruits Classification, contém imagens de 5 classes
diferentes de frutas. Para a geracdo das imagens artificiais, quatro modelos generativos dife-
rentes foram utilizados, esses sendo: Stable Diffusion v2.1, Realistic Vision v1.4, Openjourney
v4, Kandinsky v2.2. Todos os modelos generativos podem ser encontrados na plataforma
Hugging Face uma plataforma e comunidade online open source para trabalhos relacionados
a aprendizado de maquina.

Para contextualizar, este trabalho comecara com uma revisdo da teoria sobre os modelos
classificadores, redes neurais e suas técnicas, transformers e modelos de difusao, detalhando
seu funcionamento, evolucao e como eles se comparam a outras técnicas de geracao de
imagens. Em seguida, discute-se o estado atual dos modelos de reconhecimento de imagem,
incluindo os desafios enfrentados no treinamento desses modelos e as vantagens potenciais



0 | INTRODUCAO

do uso de imagens sintéticas. O cerne da pesquisa envolve um experimento pratico, no qual
um conjunto de imagens geradas por modelos de difusdo ¢ utilizado para treinar modelos
classificadores, seguido por uma avaliacdo de sua performance em um conjunto de dados
de imagens reais, além de uma comparacao entre diferentes modelos de difusao.

O trabalho visa analisar a viabilidade e eficacia do uso de imagens geradas artificial-
mente no treinamento de modelos classificadores de imagens. Além disso, busca-se avaliar
se essa abordagem pode ser uma solucao viavel para as limitacdes atuais enfrentadas
no treinamento de tais modelos, proporcionando um caminho para futuras pesquisas e
aplicacoes praticas nesta area dinamica e em rapida evolucao.

A analise revelou que, embora imagens artificiais ndo possam substituir imagens reais
no treinamento de classificadores, com os modelos treinados puramente em imagens
artificiais tendo o desempenho muito inferior aqueles treinados em imagens reais, as
imagens geradas pelos modelos de difusdo se mostraram capazes de complementar um
conjunto de dados real que possa ser pequeno demais para a tarefa a ser concluida. A
qualidade do modelo generativo também se mostrou relevante para o desempenho do
classificador treinado.

O projeto se baseia em uma pesquisa de mestrado no mesmo tema pelo aluno Samuel
Gales Guimaraes. A motivagao por tras do tema é um problema real enfrentado hoje
no Brasil, que, por conta das leis de protecdo a privacidade e seguranca da populacéo,
nao é possivel encontrar um conjunto de dados de boa qualidade e tamanho grande o
suficiente para treinar modelos de reconhecimento de placas de veiculos. Esse trabalho, no
entanto, ndo aborda o tema de placas de veiculos, mas sim tem como objetivo dar uma
visdo generalizada sobre como podemos utilizar imagens artificiais para treinar modelos
classificadores que serdo utilizados em imagens reais.



Capitulo 1

Revisao Teorica

1.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (ANNs) sdo um paradigma de processamento de informacdes
inspirado na maneira como o sistema nervoso biologico, como o cérebro humano, processa
informacoes. A principal caracteristica das ANNs ¢é a capacidade de aprender e melhorar a
execucdo de tarefas através da experiéncia. Elas sdo compostas de um grande nimero de
elementos de processamento altamente interconectados, trabalhando em unissono para
resolver problemas especificos. ANNs, assim como as pessoas, aprendem por exemplos.
Elas sdo configuradas para uma aplicacdo especifica, como reconhecimento de padrdes ou
classificacdo de dados, através de um processo de aprendizagem.

ANNSs sdo semelhantes aos seres humanos na forma como aprendem: observando e
repetindo. Elas aprendem a partir de exemplos historicos e usam essa aprendizagem para
prever ou classificar novos eventos. Essa capacidade de aprender e generalizar a partir de
exemplos historicos torna as ANNs uma ferramenta valiosa e versatil em muitas areas de
aplicacdo, desde a medicina até as financas e a engenharia.
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1.1.1 Estrutura Basica das ANNs

Input (n)

Hidden 1) (2) (3) (4) (5) ..... n

Output 1 2) (3) ..... n

Figura 1.1: Ilustracdo das camadas de entrada, ocultas, e de saida em uma ANN. Imagem retirada de
GROSSI e BUSCEMA, 2008

Os elementos base das ANNs sdo os nds, ou neurdnios, e suas conexdes. Cada neurdnio
tem sua propria entrada, advinda de outros neurénios e/ou do ambiente, e sua propria
saida, pela qual se comunica com outros neurénios ou com o ambiente. Cada neurénio
tem uma funcéo f através da qual transforma sua propria entrada global em saida [GrossI
e BusceEma, 2008]. Os neurdnios sdo organizados em camadas: a camada de entrada,
que recebe o sinal do mundo exterior; as camadas ocultas, que sdo o principal motor de
processamento da rede; e a camada de saida, que fornece a saida do modelo, como podemos
ver na Figura 1.1.

Cada neurdnio nas camadas ocultas transforma os valores de entrada de acordo com
seus pesos sinapticos, que sdo ajustados durante o processo de treinamento da rede, de
acordo com a equacio:

yi=f Z(Wij - x;) + b

Onde y; é a saida do neurénio i na camada oculta, f é a funcéo de ativacdo do neurénio,
w;; € 0 peso sinaptico entre o neurénio i e a entrada j, x; é o valor da entrada j e b;
é o viés do neurdnio i. A somatéria ),; representa a combinagéo linear dos valores de
entrada ponderados pelos pesos sinapticos, seguida pela adicdo do viés. A quantidade de
camadas ocultas e o numero de neurdnios em cada uma dessas camadas determinam a
complexidade da rede e sua capacidade de aprender padrdes sofisticados. Redes com um
grande numero de camadas e neur6nios sdo chamadas de redes neurais profundas e sdo
capazes de aprender padrdes extremamente complexos.
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1.1.2 Funcionamento das ANNs

O funcionamento de uma ANN envolve a integracido de diversos componentes e
processos. No coracdo da rede neural artificial esta o processo de aprendizado, que ajusta
0s pesos sinapticos dos neurdnios com base na entrada e na saida desejada. Esse processo
é frequentemente realizado por meio do algoritmo de retropropagacdo, uma técnica que
permite que o gradiente do erro de saida seja distribuido de volta pela rede, ajustando
assim 0s pesos para minimizar esse erro.

Durante o processo de treinamento, a rede é exposta a um grande conjunto de dados
de entrada, juntamente com as saidas correspondentes. A rede processa as entradas e
compara sua saida com a saida desejada. Qualquer diferenca entre as duas é considerada
um erro, que é entdo usado para ajustar os pesos da rede de maneira a reduzir esse erro
nas proximas iteragdes. A funcéo de erro e o algoritmo utilizado para atualizar os pesos da
rede variam de rede para rede, uma das fun¢des de erro mais populares ¢ a MSE (Mean
squared error), que é calculada segundo a equacéo:

1 « .
MSE:—E Y, - Y)?
" ( )

i=1

Onde n é o nimero de amostras Y; é o valor real da i-ésima amostra, e Y; é o valor
previsto pela rede para a i-ésima amostra. O algoritmo utilizado para atualizar os pesos
mais comum é o de Descida de Gradiente, dado pela equacao:

Wnovos =W - n- vW

Onde W sdo os pesos atuais da rede, 1 é a taxa de aprendizado e Vy, é o gradiente da
funcao de erro utilizada em relacdo aos pesos W.

A funcéo de ativacdo em cada neurénio desempenha um papel crucial, pois determina
como os sinais de entrada ponderados serao transformados em uma saida. Funcdes de
ativacdo comuns incluem a unidade linear retificada (ReLU) e as func¢des sigmoidal e
tangente hiperbolica. Essas funcdes introduzem néo-linearidades na rede, permitindo que
ela aprenda padrdes complexos e realize tarefas que vao além do escopo dos modelos
lineares simples.

Em resumo, as ANNs funcionam através da recep¢do de entradas, processamento
dessas entradas através de uma rede de neuroénios interconectados e ajuste continuo dos
pesos sinapticos com base no erro de saida, permitindo que a rede aprenda e melhore seu
desempenho ao longo do tempo. A capacidade de uma ANN de aprender e adaptar-se
a novas informacoes faz dela uma ferramenta poderosa em diversas aplicacdes, desde o
reconhecimento de padrdes complexos até a previsdo de eventos futuros.
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1.2 A Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, desde sua introdugao por Vaswani et al. em 2017, tem revo-
lucionado o campo do processamento de linguagem natural (NLP) e mais recentemente, da
visdo computacional. Esta inovacéao se distancia significativamente das abordagens anteri-
ores baseadas em redes neurais recorrentes (RNNs) e convolucionais (CNNs), introduzindo
uma metodologia centrada no mecanismo de atencdo, em particular a atengao multi-cabeca.
Essa nova arquitetura permite uma compreensao mais profunda e uma representagao mais
rica de sequéncias de dados, seja em texto ou imagem.

Output
Probabilities

-
Add & Norm
Feed
Forward
e “\ Add & Norm
r—‘— .
el LAl el Mult-Head
Feed Attention
Forward g ) Nx
Nx Add & Norm
(—bi Add & Norm | VEReE
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 At
] J \. — )
Positional Positional
Encodin D & >0di
coding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Figura 1.2: A arquitetura transformer. Imagem retirada de VASWANI et al., 2023

O Transformer é composto por dois componentes principais: o codificador e o deco-
dificador, cada um contendo multiplas camadas de aten¢do multi-cabeca e redes neurais
feed-forward posicionais. A inclusdo de codificacido posicional é um aspecto crucial, per-
mitindo que o Transformer mantenha a ordem das palavras ou pixels na sequéncia. Esta
arquitetura é particularmente eficaz na modelagem de dependéncias de longo alcance,
um desafio em abordagens anteriores, e oferece vantagens em termos de paralelismo e
escala.
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1.2.1 Mecanismo de Atenciao

O mecanismo de atencdo é o elemento central da arquitetura Transformer, concebido
para superar as limitacdes das redes neurais recorrentes e convolucionais em tarefas de
modelagem de sequéncia, como a ineficiéncia em computagao paralela, o a incapacidade de
focar em partes especificas da entrada, ja que processam a sequéncia de entrada inteira, o
que pode diluir a importancia de informacdes criticas. Inspirado pela capacidade humana de
focar seletivamente em aspectos especificos de uma informacao, o mecanismo de atencdo
nos Transformers permite a modelagem eficaz de dependéncias sem considerar a distancia
entre elementos na sequéncia de entrada ou saida.

O mecanismo de atengio opera com trés componentes principais: consultas (queries),
chaves (keys) e valores (values). Cada elemento da sequéncia de entrada é transformado
em um conjunto de consultas, chaves e valores. O mecanismo calcula a atencdo aplicando
uma funcdo de peso, como a softmax, sobre os produtos escalares das consultas e chaves,
o que determina a importancia relativa de cada valor na saida, segundo a equagao:

Q T
N

Onde Q, K, e V sdo as matrizes de consulta (query), chave (key), e valor (value),
respectivamente e dy é a dimensao das chaves. [VASWANTI et al., 2023]

Attention(Q, K, V) = softmax %4

Atenciao Multi-cabeca

A implementacio especifica do mecanismo de atencdo no Transformer é conhecida
como "atencdo multi-cabeca’. Essa abordagem divide a atencido em varias "cabecas", permi-
tindo que o modelo atenda simultaneamente a diferentes partes da sequéncia de varias
maneiras. Cada cabeca de atencdo pode aprender a se concentrar em diferentes aspectos
da entrada, oferecendo uma representacdo mais abrangente e detalhada. O mecanismo de
atencdo multi-cabeca é definido por:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head,)W©°
onde head; = Attention(QM/iQ, KI/ViK , VVVl.V)

Onde I/ViQ, VViK , W'l.V sdo matrizes de pesos distintas para cada cabeca de atencio i, W°
¢ uma matriz de pesos para combinar as saidas das diferentes cabegas, h é o nimero
de cabecas de atencao e Concat representa a concatenacao das saidas de cada cabeca de
atencdo. [VASWANT et al., 2023]

1.2.2 Transformer em Visao Computacional

O sucesso do Transformer em NLP inspirou sua aplicacdo em visdo computacional,
um campo tradicionalmente dominado por CNNs. Adaptar o Transformer para proces-
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sar imagens envolveu transformar dados 2D em uma sequéncia de pixels ou blocos de
pixels, permitindo que a rede aplique seu mecanismo de atencéo poderoso para capturar
dependéncias complexas e globais em imagens.

Em tarefas de classificacdo e analise de imagens, os Transformers oferecem uma alterna-
tiva superior as CNNs. Eles sdo capazes de capturar contextos mais amplos e dependéncias
de longo alcance em imagens, o que é particularmente benéfico em tarefas complexas
de reconhecimento de imagem. Essa abordagem representa um desvio significativo das
operagdes locais e convolucionais das CNNs, permitindo uma compreensdo mais holistica
e integrada das imagens.

1.2.3 Geracao de Imagens com Transformers

Os Transformers foram adaptados niao apenas para reconhecimento, mas também
para a geracdo de imagens. Ao contrario das GANs, que geram imagens a partir de ruido
aleatorio, os Transformers abordam a geragao de imagens como um problema de sequéncia,
predizendo pixels ou blocos de pixels com base em partes existentes da imagem.

Esta abordagem tem demonstrado ser particularmente eficaz na geracdo de imagens
detalhadas e de alta resoluc¢do. Utilizando o mecanismo de atencédo para entender as relacdes
entre diferentes regides da imagem, os Transformers podem gerar imagens que sdo nao
apenas visualmente impressionantes, mas também coerentes em termos de estilo e contexto.
Essa capacidade abre novas possibilidades para a geracdo automatizada de arte, design
grafico e outras aplicacdes que exigem um entendimento sofisticado das relagdes espaciais
e estéticas em imagens.
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1.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma classe de redes neurais profundas, espe-
cialmente projetadas para processar dados que tém uma topologia de grade, como imagens.
Inspiradas pelo sistema visual dos seres humanos e outros animais, as CNNs sdo capazes
de detectar padrdes visuais complexos através de multiplas camadas de processamento.
Essas redes sdo fundamentais na area de visdo computacional, onde sao utilizadas para
interpretar e analisar imagens e videos. O principio central das CNNs é a capacidade de
aprender automaticamente os filtros e caracteristicas em vez de depender de algoritmos de
deteccdo de caracteristicas manuais, permitindo uma abordagem mais flexivel e robusta
para a analise de imagens.

1.3.1 Estrutura

A estrutura tipica de uma CNN inclui varias camadas, cada uma com uma funcéo
especifica:

« Camadas Convolucionais: Estas camadas aplicam um conjunto de filtros aprendi-
veis as imagens para extrair caracteristicas, como bordas, texturas e padrdes mais
complexos. Cada filtro produz um mapa de caracteristicas que representa a presenca
dessas caracteristicas na imagem.

« Camadas de Pooling (Agrupamento): Seguem as camadas convolucionais e sdo
usadas para reduzir a dimensionalidade espacial dos dados. O pooling ajuda a tornar a
representacdo mais compacta e menos sensivel a localizacdo exata das caracteristicas
na imagem.

« Camadas Totalmente Conectadas: No final da rede, as camadas totalmente conec-
tadas combinam todas as caracteristicas aprendidas para realizar tarefas especificas,
como classificacdo. Essas camadas sdo semelhantes as encontradas em redes neurais
tradicionais.

1.3.2 Funcionamento das CNNs

O funcionamento das CNNs envolve a passagem dos dados de entrada através de cada
camada da rede:

« Extracao de Caracteristicas: Nas camadas convolucionais, cada filtro desliza sobre
a imagem de entrada, realizando uma operacao de convolucéo. Os filtros aprendem
a reconhecer caracteristicas especificas, e os mapas de caracteristicas resultantes
representam a resposta do filtro em diferentes regides da imagem.

« Reducao de Dimensionalidade: As camadas de pooling reduzem a dimensionali-
dade espacial dos mapas de caracteristicas, agrupando pixels semelhantes. Isso torna
a rede mais eficiente e menos propensa a overfitting, mantendo as caracteristicas
essenciais.

« Classificacao: As camadas totalmente conectadas integram as caracteristicas ex-
traidas para realizar tarefas como classificacdo. Durante o treinamento, a rede ajusta
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os pesos de cada camada para minimizar o erro na tarefa de classificacio.

1.3.3 CNNs em Classificaciao de Imagens

As CNNs sdao amplamente utilizadas na classificagdo de imagens, uma tarefa que
envolve atribuir uma etiqueta ou categoria a uma imagem com base em seu conteudo
visual. Em cenarios como reconhecimento facial, diagnéstico médico a partir de imagens e
deteccdo de objetos em videos, as CNNs demonstraram ser extremamente eficientes. Sua
capacidade de aprender caracteristicas hierarquicas, desde bordas simples até estruturas
complexas, permite que elas identifiquem e classifiquem objetos em imagens com alta
precisdo. Além disso, a natureza adaptavel das CNNs permite que elas sejam treinadas para
tarefas especificas em diversos dominios, tornando-as ferramentas versateis e poderosas
na analise de dados visuais.

1.3.4 ResNets

As Redes Neurais Residuais, conhecidas como ResNets, surgiram como uma resposta
inovadora aos desafios enfrentados pelas redes neurais convencionais a medida que au-
mentavam em profundidade. Antes das ResNets, o aumento da profundidade das redes
frequentemente resultava em saturacio e até mesmo degradacido do desempenho, um
fenémeno nao atribuido ao overfitting, mas sim as dificuldades inerentes ao treinamento de
redes profundas. As ResNets, introduzidas por Kaiming He e colaboradores, propuseram
uma nova abordagem para a construcdo de redes mais profundas sem comprometer o
desempenho.

O problema central que as ResNets visam resolver é o desaparecimento do gradiente, um
desafio técnico onde o gradiente necessario para atualizar os pesos da rede torna-se muito
pequeno, impedindo a rede de aprender efetivamente. Com o design inovador das ResNets,
foi possivel treinar redes com centenas de camadas, algo impensavel com as arquiteturas
anteriores. Isso abriu um novo horizonte em termos de capacidade e complexidade dos
modelos de aprendizado profundo.

Arquitetura das ResNets

A arquitetura das ResNets é caracterizada pela introducédo de conexdes de atalho, que
permitem que o sinal do gradiente seja transmitido diretamente através da rede sem passar
por todas as camadas lineares. Isso é realizado através do mapeamento residual, onde a
saida de uma camada é somada a sua entrada, efetivamente "pulando”"uma ou mais camadas.
Matematicamente, isso é representado pela equagido y = F(x,{W;}) + x, onde F(x,{W;})
representa a transformacao residual aplicada a entrada x, e {W;} sdo os pesos da rede. [HE
et al., 2015]
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Figura 1.3: Bloco basico de construgao de uma ResNet. Imagem retirada de HE et al., 2015

Essa estrutura simplifica o treinamento da rede, pois permite que o gradiente flua
diretamente através das conexdes de atalho, facilitando a propagacgdo e a atualizagio
efetiva dos pesos durante o treinamento. Além disso, essa arquitetura permite que a rede
aprenda identidades, caso em que o mapeamento residual se torna zero, o que é crucial
para evitar o aumento desnecessario da complexidade do modelo. As ResNets mostraram
um desempenho excepcional em diversas tarefas de visao computacional, estabelecendo
um novo padrio para arquiteturas de redes neurais profundas.

1.3.5 U-net

A U-net é uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN) projetada inicialmente
para a segmentacdo de imagens médicas, um desafio particular em modelos de difusao. Sua
capacidade de trabalhar com conjuntos de dados limitados, uma caracteristica comum em
imagens médicas, a torna ideal para aplicacdes onde os dados sdo escassos ou altamente
especializados. A U-net é notavel por sua eficiéncia em aprender a segmentar imagens
de maneira precisa e detalhada, tornando-se uma ferramenta valiosa para melhorar a
qualidade dos dados em tarefas de modelagem de difus3o.

Em um contexto mais amplo, a U-net tem aplicacdes que transcendem a medicina, sendo

utilizada em qualquer tarefa de segmentacgao de imagens onde a precisdo é fundamental.

Sua arquitetura especializada permite que ela capture tanto o contexto quanto os detalhes
finos das imagens, uma capacidade essencial para a preparacdo e o refinamento de dados
em processos de difusao.

Arquitetura da U-net

A arquitetura da U-net é caracterizada por sua forma em U, que consiste em duas partes
principais: um caminho de contracdo e um caminho expansivo. O caminho de contracio
segue a arquitetura tipica de uma CNN, capturando contexto e reduzindo as dimensdes
espaciais da imagem através de operacdes de convolucdo e pooling. Matematicamente,
este processo pode ser representado por operagdes de convolu¢io C(x, W) e pooling P(x),
onde x é a entrada, e W sdo os pesos da rede. O caminho expansivo utiliza operacdes
de convolugao transposta para aumentar as dimensdes espaciais e refinar os detalhes,
representado por CT(x, W).

11
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Figura 1.4: Arquitetura da U-net. Imagem retirada de RONNEBERGER et al., 2015

As conexdes de copia na U-net sdo um aspecto crucial, conectando diretamente o
caminho de contracido ao caminho expansivo. Isso permite que a rede preserve informacdes
espaciais criticas, uma funcionalidade importante para a reconstrucdo precisa em tarefas
de difusao. Essas conexdes podem ser descritas como operagdes de concatenagao @ entre
os recursos do caminho de contragio e os do caminho expansivo. Portanto, em cada etapa
do caminho expansivo, temos y = CT(x & C(x,W),W), onde y é a saida reconstruida.
Esta abordagem assegura que a U-net ndo apenas capture o contexto global, mas também
mantenha a precisdo local, tornando-a ideal para detalhar e aprimorar dados em modelos
de difusdo. [RONNEBERGER ef al., 2015]
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1.4 Modelos de Difusiao (DDPMs)

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs) representam uma classe de modelos
de cadeia de Markov parametrizados, utilizados para gerar amostras que correspondem a
dados apds um tempo finito. Esses modelos sdo treinados usando inferéncia variacional para
reverter um processo de difusao, que é uma cadeia de Markov que adiciona gradualmente

ruido aos dados na direcdo oposta da amostragem até que o sinal original seja destruido.

Quando o processo de difusdo consiste em pequenas quantidades de ruido gaussiano, as
transicdes da cadeia de amostragem sdo definidas para gaussianas condicionais, permitindo
uma parametrizacio simplificada da rede neural, j4 que a rede néo precisa aprender uma
funcao extremamente complexa para mapear entre estados arbitrarios, em vez disso, ela
aprende a prever os parametros de uma distribuicdo gaussiana bem definida.

po(Xe—1]%s)
Go) o = () ) H

(J(Xt\xt—l

Figura 1.5: Ilustragdo da reversdo do processo de difusdo. Imagem retirada de Ho et al., 2020

O que distingue os modelos de difusdo de outros modelos de variaveis latentes é o
processo anterior aproximado, chamado de processo de difusdo ou processo progressivo.
Este processo ¢é fixado em uma cadeia de Markov que adiciona ruido gaussiano aos dados
de acordo com um escalonamento de variancia especificado. Matematicamente, isso é
representado por q(x;.7|x,), onde x;.7 sdo as varidveis latentes, x, sdo os dados originais
e q(x;.7|x;) descreve a probabilidade de obter as sequéncias de variaveis latentes x;.7 a
partir dos dados originais x, [Ho et al, 2020]. A adi¢ao de ruido é modelada como uma
distribuicdo normal, onde cada passo na cadeia adiciona uma quantidade de ruido definida
pela variancia f;, segundo a equacio:

xtlel—ﬁpxt_lJr\/E'e

Onde x; é o estado dos dados no passo ¢, x;_; é o estado dos dados no passo anterior
(t — 1), B, é a variancia do ruido adicionado no passo ¢ e € é uma amostra aleatéria de uma
distribuicdo normal padrao (com média 0 e varidncia 1).

1.4.1 Cadeias de Markov

As Cadeias de Markov sdo um conceito fundamental em probabilidade e estatistica,
nomeadas em homenagem ao matematico russo Andrey Markov. Elas sdo usadas para
modelar sistemas que se movem através de diferentes estados, com a propriedade chave de
que a probabilidade de transi¢do para o proximo estado depende apenas do estado atual, e
nao do historico de estados anteriores. Esta caracteristica é conhecida como a "propriedade
de Markov"ou "auséncia de memoria".

No contexto dos Modelos de Difusao, particularmente os Denoising Diffusion Proba-
bilistic Models (DDPMs), as Cadeias de Markov tém certas propriedades que as tornam
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particularmente relevantes:

Transicoes Probabilisticas: Em uma Cadeia de Markov, a mudanca de um estado
para outro é governada por probabilidades. Nos DDPMs, isso se traduz em como o
ruido é adicionado ou removido em cada etapa do processo.

Estados Discretos e Continuos: As Cadeias de Markov podem ter estados discretos
ou continuos. Nos DDPMs, esses estados correspondem a diferentes niveis de ruido
na imagem ou dados.

Processo Estocastico: A Cadeia de Markov é um exemplo de processo estocastico,
onde o resultado é intrinsecamente aleatorio. Nos DDPMs, isso se reflete na forma
aleatdria como o ruido é adicionado e posteriormente removido.

Estacionariedade: Alguns processos de Markov tém a propriedade de estacionarie-
dade, onde as distribui¢des de probabilidade estabilizam-se ao longo do tempo. Em
DDPMs, busca-se alcancar uma distribuicao estacionaria de ruido no processo de
difusao.

Reversibilidade: Em alguns casos, as Cadeias de Markov sao reversiveis, o que
significa que o processo pode ser revertido de maneira confiavel. Nos DDPMs, isso é
crucial, pois o processo de denoising busca reverter o processo de difusdo, removendo
o ruido para reconstruir a imagem ou dados originais.

Independéncia Condicional: A propriedade de que o proximo estado depende
apenas do estado atual (e ndo da sequéncia completa de eventos anteriores) é central
nos DDPMs, pois cada passo do processo de difusdo ou de denoising considera
apenas o estado imediato anterior.

1.4.2 Autoencoders

— | ENCODER HE—D DECODER —b

INPUT RECONSTRUCTED
LATENT FEATURE INPUT

(REPRESENTATION)

Figura 1.6: Estrutura geral de um autoencoder. Imagem retirada de MicHELUCCI, 2022

Autoencoders (AE) sdo uma classe de redes neurais artificiais utilizadas para apren-
dizagem nao supervisionada, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e descobrir
representacOes latentes dos dados. Um autoencoder aprende a comprimir (codificar) a
entrada em uma representacdo de menor dimensao e, em seguida, reconstruir (decodificar)
a entrada a partir desta representacdo da forma mais precisa possivel.

Um AE ¢é definido por duas fun¢des de mapeamento:
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1. Codificador: f; : R* — R™, onde 0 sdo os parametros da funcédo de codificacédo e
m < n para um autoencoder compressivo.

2. 2. Decodificador: g4 : R™ — R", onde ¢ sdo os pardmetros da funcio de decodifica-
¢ao.

O objetivo é minimizar a perda de reconstrugio:

L(x, g(fo(x)))

Onde x ¢é a entrada e L é uma funcédo de perda, como o erro quadratico médio (MSE),
medindo a diferenca entre a entrada original e a reconstruida.

Denoising Autoencoders sdo uma componente crucial em modelos de difusao, desem-
penhando um papel vital na etapa de reversao do processo de difusdo. Em um modelo
de difusdo, a introducédo progressiva de ruido em dados originais cria uma sequéncia
de representacdes cada vez mais degradadas, culminando em uma distribui¢do que é
essencialmente ruido puro. O papel do denoising autoencoder é o de reverter esse processo,
reconstruindo os dados originais a partir dessas representacdes ruidosas. Funcionando
como uma rede neural, o denoising autoencoder é treinado para prever o ruido que foi
adicionado em cada etapa do processo de difusédo, permitindo assim que ele seja removido
de forma eficaz. Esse processo é iterativo, onde em cada passo, o autoencoder utiliza
informacoes contextuais para reduzir o ruido e recuperar gradualmente a estrutura e as
caracteristicas originais dos dados. Essa abordagem contrasta com os métodos tradicionais
de geracgao de dados, oferecendo uma maneira mais robusta e eficiente de reconstruir dados
complexos, como imagens, a partir de informacdes altamente corrompidas. A capacidade do
denoising autoencoder de recuperar informagdes precisas a partir de dados extremamente
ruidosos o torna uma ferramenta valiosa em uma ampla gama de aplicacdes de aprendizado
de maquina, particularmente em tarefas de geragio e restauracio de imagens.

1.4.3 Treinamento de Funcionamento de Modelos de Difusao

O treinamento de modelos de difusdo é um processo que envolve duas fases distintas: a
fase de difusdo (forward) e a fase de reversao (reverse). Durante a fase de difusao, o modelo
introduz progressivamente ruido nos dados originais, transformando-os gradualmente até
que se assemelhem a ruido puro. Este processo é modelado como uma cadeia de Markov,
onde cada passo adiciona uma pequena quantidade de ruido gaussiano. A fase de reversao,
por outro lado, envolve o treinamento de uma rede neural para prever o ruido adicionado
em cada etapa da difusdo e, em seguida, subtrai-lo para restaurar a versdao menos ruidosa

dos dados.

O Processo de Difusao

O processo de difusdo comeca com dados originais e, em cada etapa, adiciona ruido
gaussiano com base em um escalonamento de variancia definido. Essa adi¢ao de ruido é
realizada de maneira controlada e sistematica, seguindo o padrao definido pelo escalonador,
que permite que o modelo aprenda a distribuicdo de dados ruidosos de maneira eficiente.
Essa fase prepara o terreno para a etapa crucial de reversdo, onde a principal tarefa
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do modelo é reconstruir os dados originais a partir de suas versdes corrompidas pelo
ruido.

A fase de Reversao

Durante a fase de reversio, o desafio é desfazer o processo de difusdo, removendo o ruido
adicionado para recuperar os dados originais. Isto é realizado por um denoising autoencoder,
que é treinado para estimar o ruido que foi adicionado em cada passo da difusdo. Este
treinamento é geralmente realizado utilizando técnicas como a inferéncia variacional, onde
o objetivo € ajustar os parametros da rede neural de maneira que a distribuicdo gerada por
ela se aproxime o maximo possivel da distribuicao real dos dados.

Otimizacio e Inferéncia Variacional

A inferéncia variacional é uma técnica em aprendizado de maquina e estatistica para
aproximar distribui¢des de probabilidade complexas. Ela é usada quando o céalculo direto
de uma distribuicdo de probabilidade é complicado ou ineficiente, o que é comum em
muitos problemas de aprendizado de maquina, como na modelagem de redes neurais
profundas.

A otimizacdo nos modelos de difusdo é feita minimizando o limite variacional do
logaritmo negativo da verossimilhanca. Em inferéncia variacional, muitas vezes ¢é dificil
ou impossivel calcular a verossimilhanca diretamente, portanto, ao invés de trabalhar
com a verossimilhanga propriamente dita, trabalha-se com uma aproximacao dela, conhe-
cida como limite variacional. Isso envolve ajustar os parametros do modelo para que a
probabilidade dos dados reconstruidos sob o modelo se aproxime da probabilidade sob a
distribuicdo de dados verdadeira. Esse processo de otimizagao é fundamental para garantir
que o modelo aprenda efetivamente a reverter o processo de difusdo e recupere os dados
originais com alta fidelidade.

Em estatistica, a verossimilhancga (ou likelihood) é uma medida de quao bem um modelo
estatistico representa os dados observados. O logaritmo negativo da verossimilhanca
é frequentemente usado como uma funcédo de custo em aprendizado de maquina, pois
transforma a multiplicacdo de probabilidades (caracteristica da verossimilhanca) em uma
soma de logaritmos, tornando o calculo mais gerenciavel. Minimizar o logaritmo negativo
da verossimilhanca é equivalente a maximizar a verossimilhanca. O limite variacional do
logaritmo negativo da verossimilhanga é dado por:

pg(xO:T) — ]Eq —logp(XT) _ Z log pe(xt—l|xt) - L

E, [ log ps(x0)] < E, |—lo
o[- log PGl < By | Zlog 0 T & aCaka)

Onde E, ¢ a esperanca sob a distribuicdo g, —log ps(x,) é o logaritmo negativo da
verossimilhanga dos dados originais x, sob o modelo com parametros 0, py(xy.7) é a
probabilidade conjunta dos dados originais x, e da trajetoria ruidosa x;.7 sob o modelo,
q(x1.7]%0) a distribui¢do de probabilidade do processo de difusdo que gera as variaveis
latentes x;.7 a partir dos dados originais xo, p(xr) a probabilidade dos dados no final do
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processo de difusio, ps(x;—;|x;) a probabilidade condicional de reverter de x; para x,_; sob
o modelo, g(x;|x,_;) a probabilidade condicional de transi¢do no processo de difusio de x;_;
para x; e L é o limite variacional, também conhecido como ELBO (Evidence Lower Bound),
que é usado como funcéo de custo para treinamento do modelo. [Ho et al, 2020]

1.4.4 Difusiao vs GANs

Modelos de difusdo e GANs (Redes Generativas Adversarias) representam aborda-
gens distintas e inovadoras na geragdo de imagens, cada uma com caracteristicas unicas.
Enquanto GANs foram, durante um tempo, lideres na geracao de imagens devido a sua
capacidade de produzir amostras visualmente impressionantes, eles enfrentaram desafios
significativos como a dificuldade de treinamento, a necessidade de hiperparametros cui-
dadosamente escolhidos, e uma tendéncia a capturar menos diversidade. Os modelos de
difusdo, por outro lado, emergiram como uma abordagem poderosa, oferecendo beneficios
como a cobertura eficiente da distribuicdo de dados e um processo de treinamento mais
estavel e escalavel.

Tecnicamente, GANs e modelos de difusdo divergem significativamente em suas abor-
dagens de implementacdo. GANs operam através de uma arquitetura adversaria composta
por dois componentes principais: o gerador, que cria imagens, e o discriminador, que
avalia sua autenticidade. O treinamento de um GAN envolve um jogo adversario onde
o gerador tenta produzir imagens cada vez mais realistas, enquanto o discriminador
aprende a distinguir entre imagens reais e geradas. Este processo pode ser desafiador,
frequentemente resultando em problemas de convergéncia e no fenémeno do colapso de
modo, onde o gerador produz uma variedade limitada de saidas. Por outro lado, modelos
de difusdo funcionam em um paradigma completamente diferente. Eles gradualmente
introduzem ruido nos dados e depois aprendem a reverté-lo, em um processo que se
assemelha a restauracdo de uma imagem. Esta abordagem baseia-se em cadeias de Markov
e usa inferéncia variacional para treinar a rede, resultando em um processo de geragao
mais controlado e previsivel, e evitando muitas das armadilhas associadas ao treinamento
de GANS. A diferenga fundamental reside na maneira como cada método aborda a geracdo
de imagens: enquanto os GANs aprendem a gerar novas imagens a partir de um espaco
latente, os modelos de difusdo concentram-se em remover sistematicamente o ruido para
revelar uma imagem.

Recentes avancos nos modelos de difusdo mostraram que eles sdo capazes de alcangar
e até superar a qualidade das imagens geradas pelos GANs. Essa melhoria foi possivel
devido a aprimoramentos na arquitetura do modelo e no desenvolvimento de métodos para
equilibrar a fidelidade e a diversidade das imagens geradas. Esse progresso estabeleceu os
modelos de difusdo como uma alternativa competitiva aos GANs, destacando-se em varias
métricas e conjuntos de dados. Essa evolugio reflete o dinamismo continuo no campo da
geracdo de imagens, onde novas técnicas e abordagens estdo constantemente deslocando
o estado da arte.



18

1 | REVISAO TEORICA

1.5 Difusao Latente

A difusdo latente representa uma evolugao significativa nos modelos de difuséo, su-
perando desafios associados a geragdo de imagens em alta resolucéo e a complexidade
computacional. Os modelos tradicionais de difusdo operam diretamente no espago de
pixels, o que resulta em um consumo elevado de recursos computacionais, tanto para o
treinamento quanto para a inferéncia. Para contornar essas limitacdes, a difusio latente
aplica os modelos de difusao no espaco latente de autoencoders pré-treinados.

O espaco latente de autoencoders pré-treinados refere-se a representacido compacta
de dados que um autoencoder aprende a codificar, esse espaco é caracterizado por uma
dimensdo menor do que o espago original dos dados (como os pixels de uma imagem),
capturando as caracteristicas essenciais. A eficiéncia da difusdo latente é derivada da
reducdo na dimensionalidade dos dados que o modelo de difusio precisa manipular, se o
espaco original tem dimensdo n e o espaco latente tem dimensao m, com m << n, entdo a
complexidade computacional do modelo de difusdo pode ser significativamente menor no
espaco latente.

Essa abordagem permite alcancar um equilibrio quase 6timo entre a redugio da com-
plexidade e a preservacdo de detalhes, elevando significativamente a fidelidade visual das
imagens geradas.

1.5.1 Treinamento em espaco latente

A transicdo para o espacgo latente comeca com a analise de modelos de difuséo ja
treinados no espago de pixels. A aprendizagem ¢é dividida em duas fases: uma fase de
compressdo perceptual, que elimina detalhes de alta frequéncia mas aprende pouca variacio
semantica, e uma fase de modelagem generativa, que aprende a composi¢cao seméantica e
conceitual dos dados. O treinamento é iniciado com um autoencoder, que fornece um espaco
representacional de menor dimensdo, mas perceptualmente equivalente ao espago de dados.
Importante destacar que, diferentemente de trabalhos anteriores, ndo é necessario depender
de uma compressao espacial excessiva, pois os Modelos de Difusdo Latente (LDMs) sdo
treinados neste espaco latente aprendido, que apresenta melhores propriedades de escala
em relacdo a dimensionalidade espacial. A complexidade reduzida permite uma geracgéo
de imagens eficiente a partir do espaco latente com uma Unica passagem de rede. Além
disso, o estagio de autoencoding universal requer treinamento apenas uma vez e pode
ser reutilizado para multiplos treinamentos de DMs (Diffusion Models) ou para explorar
tarefas completamente diferentes.

1.5.2 Aplicacoes da difusio latente

Os LDMs sao modelos probabilisticos projetados para aprender uma distribuicao de
dados p(x) por meio da denoising gradativa de uma variavel distribuida normalmente.
Isso corresponde a aprender o processo reverso de uma Cadeia de Markov fixa de compri-
mento T, isso é, dado um processo sequencial de T passos onde os dados sdo corrompidos
incrementalmente com ruido até um estado altamente ruidoso, o modelo deve aprender
a reverter essa sequéncia, passo a passo, removendo o ruido para reconstruir os dados
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originais. Esses modelos podem ser interpretados como uma sequéncia igualmente pon-
derada de autoencoders de denoising, treinados para prever uma variante denoised da
entrada ruidosa. Assim, os LDMs representam uma abordagem inovadora para a geragio de
imagens, combinando a eficiéncia do treinamento em espacos latentes com a flexibilidade
e qualidade dos modelos de difusdo para uma ampla gama de tarefas, incluindo sintese de
imagens a partir de texto, geracdo de imagens incondicional e super-resolugao.
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Capitulo 2

Materiais e Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para explorar e avaliar as capacidades e
eficacia dos modelos de reconhecimento de imagem treinados em imagens geradas por
modelos de difusdo. Serdo delineadas as abordagens técnicas, os procedimentos experimen-
tais e as ferramentas empregadas para conduzir essa analise. O objetivo é fornecer uma
visdo clara e detalhada dos métodos utilizados, garantindo a replicabilidade e a validacdo
dos resultados obtidos.

Além disso, este capitulo detalha os conjuntos de dados utilizados, os critérios de
selecdo de dados e as métricas de avaliacdo utilizadas para medir a eficacia dos modelos.
Também serdo apresentados os modelos de difusdo escolhidos e a razdo por tras dessa
escolha, incluindo os critérios que foram considerados. A ideia é analisar se os modelos
de difusdo sao capazes de gerar um conjunto de dados bom o suficiente para auxiliar
no treinamento dos classificadores ou possivelmente substituir um conjunto de dados
reais.

2.1 Modelos Utilizados

Foram utilizados 4 modelos diferentes de difusao, sendo 3 deles derivados do Stable
Diffusion. Todos os modelos utilizados possuem licengas permissivas e estao disponiveis
abertamente ao publico sem cobrancas. Todos os modelos foram retirados do website
huggingface.co, uma plataforma e comunidade online open source para trabalhos relacio-
nados a aprendizado de maquina.

2.1.1 Stable Diffusion

O Stable Diffusion é um modelo de aprendizado profundo, baseado em técnicas de
difusdo e desenvolvido para a geracdo de imagens detalhadas condicionadas a descrigdes
textuais. Lancado em 2022, este modelo é uma colaboracdo entre a CompVis Group da
Ludwig Maximilian University of Munich e a Runway, com o suporte da Stability Al e
dados de organizacdes sem fins lucrativos. O Stable Diffusion é classificado como um
modelo de difusdo latente (LDM) e inclui trés componentes principais: um autoencoder
variacional (VAE), U-Net e um codificador de texto opcional. O VAE compacta a imagem
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para um espaco latente de menor dimensao, enquanto o bloco U-Net, com uma estrutura
ResNet, desfaz a difusdo para obter uma representacio latente. A etapa de denoising pode
ser condicionada a textos, imagens ou outras modalidades, utilizando um mecanismo de
atencao cruzada. A eficiéncia computacional aumentada para treinamento e geracdo é uma
das vantagens dos LDMs.

Um dos aspectos mais notaveis do "Stable Diffusion"é o seu status como um modelo de
codigo aberto, com os pesos do modelo e o codigo liberados publicamente. Esta abordagem
de codigo aberto, com uma licenca permissiva, marca uma diferenca significativa em
relagdo a modelos anteriores de texto para imagem, como DALL-E e Midjourney, que eram
acessiveis apenas através de servicos em nuvem. A disponibilidade do Stable Diffusion para
o publico em geral democratiza o acesso a tecnologias de geracdo de imagem avancadas e
incentiva uma ampla gama de aplicagdes e inovagdes.

Em termos de capacidades, o Stable Diffusion se destaca na geracdo de imagens condici-
onadas a partir de descricdes textuais, oferecendo aplicagdes em inpainting, outpainting e
traducoes de imagem para imagem guiadas por prompts de texto. Para o treinamento deste
modelo, foram utilizados dados provenientes de organiza¢des sem fins lucrativos, com a
intencdo de criar um modelo robusto e diversificado, capaz de compreender e interpretar
uma ampla gama de entradas textuais. A eficiéncia computacional no treinamento e
na geracio de imagens é outra vantagem dos LDMs, tornando o Stable Diffusion uma
ferramenta valiosa tanto para pesquisadores quanto para criadores de conteudo.

Limitacoes

O modelo "Stable Diffusion"enfrenta limitacdes, incluindo a degradacao na qualidade
de imagem quando desviando da resolucdo de treinamento original de 512x512, embora
versOes posteriores tenham ampliado isso para 768x768 e 1024x1024. Ha dificuldades na
geracdo precisa de membros humanos devido a qualidade dos dados na base LAION. Adap-
tacdes especificas requerem dados adicionais e treinamento, sendo sensiveis a qualidade
desses novos dados. O modelo também exibe um viés derivado dos dados nos quais foi
treinado, esses que sdo predominantemente imagens com descri¢des em inglés, resultando
em representacdes mais precisas e tendenciosas para culturas ocidentais ou brancas.

Stable Diffusion v2.1

O Stable Diffusion v2.1 é uma evolu¢io do Stable Diffusion v2.0, tendo sido refinado a
partir dele. Esse refinamento envolveu um processo adicional de 55 mil passos no mesmo
conjunto de dados, com uma configuracio de punsafe=0.1, seguido por mais 155 mil
passos com punsafe=0.98. Aqui, "punsafe"refere-se a uma pontuacio atribuida pelo filtro
NSFW (Not safe for work) do conjunto de dados LAION-5B, indicando a probabilidade
de uma imagem ser considerada impropria. O modelo foi treinado no dataset LAION-5B
e outros subconjuntos do mesmo. O modelo esta disponivel em https://huggingface.co/
stabilityai/stable-diffusion-2-1.


https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-2-1
https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-2-1
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Openjourney v4

O modelo Openjouney v4 foi treinado para gerar imagens similares ao modelo proprie-
tario Midjourney, esse que é amplamente considerado um dos melhores modelos de geracdo
de imagens disponiveis atualmente. O Openjourney é baseado no Stable Diffusion v1.5 e
foi treinado com 124 mil imagens adicionais geradas pela quarta versao do Midjoruney. O
modelo esta disponivel em https://huggingface.co/prompthero/openjourney-v4.

Realistic Vision v1.4

Outro modelo derivado do Stable Diffusion, o Realistic Vision foi refinado especifica-
mente de modo a gerar imagens o mais realistas possiveis, diferente de outros modelos
derivados do Stable Diffusion e do proprio Stable Diffusion, que podem gerar imagens
cartoonizadas. O modelo esta disponivel em https://huggingface.co/SG161222/Realistic_
Vision_V1.4.

2.1.2 Kandinsky v2.2

O modelo Kandinsky v2.2, uma evolucido do Kandinsky 2, incorpora as melhores
praticas do Dall-E 2 e da difuséo latente. Utilizando o modelo CLIP (Contrastive Language-
Image Pre-Training) como codificador de texto e imagem, o Kandinsky v2.2 realiza um
mapeamento de difusdo entre os espacos latentes das modalidades CLIP, o que melhora o
desempenho visual do modelo e expande as possibilidades na manipulac¢do de imagens
guiadas por texto. Para o mapeamento de difusdo, o modelo emprega um transformador
com 20 camadas, 32 cabecas de atencdo e um tamanho oculto de 2048. O Kandinsky
2.1 foi treinado em um amplo conjunto de dados de imagem-texto LAION HighRes e
ajustado em conjuntos de dados internos, demonstrando a capacidade de adaptar-se a
uma variedade de contextos e estilos de imagem. O modelo esta disponivel em https:
//huggingface.co/kandinsky-community/kandinsky-2-2-prior.
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2.2 Datasets de verificacao utilizados

Foram selecionados dois conjuntos de dados diferentes para verificar a performance
dos modelos treinados nas imagens geradas. O primeiro deles, Animals-10, contém 28 mil
imagens de animais de 10 classes diferentes, das quais apenas 10 mil foram utilizadas
para comparagdo direta com o conjunto artificial gerado. O segundo conjunto, Fruit
Classification, possui 22 mil imagens de frutas e vegetais de 33 classes diferentes, das
quais foram escolhidas 5000 imagens de 10 classes diferentes para comparacéo direta com
o conjunto artificial gerado. Ambos os datasets estdo disponiveis gratuitamente no website
kaggle.com, uma plataforma extremamente popular de ciéncia de dados.

Esses datasets foram escolhidos por representarem desafios distintos e realistas de
classificacao, permitindo-nos avaliar de forma abrangente a precisdo, a robustez e a ver-
satilidade dos modelos de reconhecimento de imagem. A analise dos resultados obtidos
com esses datasets proporcionara insights valiosos sobre o desempenho dos modelos em
tarefas de classificacdo complexas e variadas.

2.2.1 Animals-10
O conjunto de dados Animals-10 possui 28 mil imagens das seguintes classes:
+ Dog (Cachorro)

« Cat (Gato)

« Horse (Cavalo)

« Spider (Aranha)

« Butterfly (Borboleta)
+ Chicken (Galinha)

« Sheep (Ovelha)

« Cow (Vaca)

« Squirrel (Esquilo)

« Elephant (Elefante)

Todas as imagens foram coletadas do Google Imagens e checadas manualmente por
um humano. O dataset contém dados incorretos para simular condicdes reais. O dataset
esta disponivel em https://www.kaggle.com/datasets/alessiocorrado99/animals10.

2.2.2 Fruits Classification

O conjunto de dados Fruit Classification possui 10000 imagens das seguintes clas-
ses:

« Apple (Macd)

« Banana (Banana)


kaggle.com
https://www.kaggle.com/datasets/alessiocorrado99/animals10
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« Grape (Uva)
« Mango (Manga)
« Strawberry (Morango)

As imagens no conjunto de dados possuem diversas proporcoes, tamanhos e cores, e
foram capturadas sob diferentes condicoes de iluminagio. O conjunto de dados original é
dividido em uma proporcéo de 97-2-1 para treinamento, validacéo e teste, respectivamente,
porém essa propor¢ao nio foi seguida durante os experimentos. O conjunto esta disponivel
em https://www.kaggle.com/datasets/utkarshsaxenadn/fruits-classification.


https://www.kaggle.com/datasets/utkarshsaxenadn/fruits-classification
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2.3 A biblioteca utilizada

A biblioteca utilizada neste trabalho é o Pytorch. O PyTorch é reconhecido por sua
flexibilidade e facilidade de uso, especialmente no desenvolvimento rapido de prototipos
e experimentos de aprendizado profundo, o que é essencial para a pesquisa e desen-
volvimento iterativo. Sua interface intuitiva e dindmica facilita o acompanhamento do
processo de modelos e a depuragio, enquanto o suporte para computagdo em GPU acelera
significativamente a fase de treinamento dos modelos. A combinacéo desses fatores faz
do PyTorch uma escolha robusta e eficiente para projetos de aprendizado de maquina e
geracdo de modelos.

A escolha do PyTorch como framework para este trabalho também foi fortemente
influenciada por sua integragdo com os modelos pré-treinados disponiveis na plataforma
Hugging Face, além do conhecimento prévio que possuo sobre a ferramenta.
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2.4 Metodo de avaliacao dos modelos

Neste estudo, foi empregada uma metodologia sistematica para avaliar o desempenho
dos modelos de reconhecimento de imagem. A avaliagdo foi realizada em dois temas
distintos: animais e frutas. Para cada tema, foram treinados trés modelos distintos: um
utilizando exclusivamente imagens geradas por IA, outro com uma mistura de 50% de
imagens reais e 50% de imagens geradas, e um terceiro apenas com imagens reais, servindo
como controle de referéncia. A acuracia de cada modelo foi meticulosamente medida tanto
em um conjunto de imagens artificiais quanto em imagens reais para estabelecer uma
comparagio direta.

Este procedimento de avaliagdo foi replicado para cada modelo de geracao de ima-
gem empregado, permitindo ndo apenas uma analise comparativa entre os conjuntos de
treinamento real e artificial dentro de um mesmo tema, mas também uma comparagio
cruzada entre os diferentes modelos de geracido de imagem. Tal abordagem proporciona
uma visdo ampla sobre a eficacia dos modelos gerativos e seus impactos na capacidade de
reconhecimento dos modelos subsequentes.
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Capitulo 3

Experimentos e Resultados

3.1 Configuracao dos Experimentos

Essa secdo tratara dos experimentos conduzidos e fara uma discussdo breve dos resulta-
dos obtidos. O codigo fonte do projeto esta disponivel em https://github.com/lucabarcelos/
tcc e também sera referenciado.

As principais ferramentas utilizadas foram os quatro modelos de difusao citados na
secdo 3.1, disponiveis no website HuggingFace, e os dois conjuntos de dados de reféncia
citados na secéo 2.2 e disponiveis no website Kaggle.

Os principais arquivos utilizados foram datasetgen.py, traintest.py e
analyze.ipynb. Esses arquivos sdo responsaveis respectivamente por gerar os conjuntos
de dados artificiais, treinar os diferentes modelos classificadores e medir suas acuracias, e
por fim, analisar, comparar e gerar visualizacdes dos resultados obtidos.

Comecando pelo arquivo datasetgen.py, o programa espera uma quantidade minima
de trés argumentos em sua execucio, esses sendo qual(is) modelo(s) de difuséo utilizar,
quantas imagens devem ser geradas, e qual o tema das imagens (animais ou frutas). O
programa entdo carrega os modelos de difusao escolhidos, e gera um conjunto de dados
totalmente artificial no tema escolhido com a quantidade de imagens especificada. Os
prompts utilizados para gerar as imagens também especificam de forma aleatoria a distancia
e angulo em que o elemento principal deve se encontrar, dentre uma selegao pré-definida
de distancias e dngulos, com o intuito de gerar imagens com uma variedade maior dentre
cada classe.

Em seguida o arquivo traintest.py ¢é utilizado para gerar os diferentes modelos
classificadores e medir o desempenho dos mesmos.
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Tema Tipo de Dataset Modelo generativo

Openjourney v4

Figura 3.1: Combinagoes dos modelos classificadores.

Foram treinados vinte modelos classificadores diferentes, cada um utilizando uma
combinacao diferente entre tema, tipo de dataset, e modelo generativo. Primeiro é escolhido
o tema, podendo ser Animais ou Frutas, seguindo os temas dos conjuntos de dados reais
que foram escolhidos para verificagdo. Em seguida é escolhido o tipo do conjunto de dados
entre quatro tipos diferentes que seréo utilizados para comparacao: (1) Real - Conjunto
de dados contendo apenas imagens reais; (2) Artificial - Conjunto de dados contendo
apenas imagens artificiais geradas pelos modelos de difuséo; (3) Mixed - Conjunto de dados
contendo uma proporcao 50/50 entre imagens reais e imagens artificiais; (4) Subset_real
- Conjunto de dados contendo apenas imagens reais mas com 50% menos imagens em
relacdo aos outros tipos de conjunto. Por ultimo, é selecionado o modelo generativo que
foi utilizado no caso dos conjuntos de dados (2) e (3).

Cada um dos conjuntos de dados utilizados no treinamento dos modelos classifica-
dores continham um total de 1000 imagens, com excec¢ao dos conjuntos do tipo (4), que
continham um total de 500 imagens. Todos os modelos classificadores foram treinados
utilizando a mesma arquitetura e hiperparametros. A arquitetura utilizada nos modelos foi
a implementacdo do Pytorch da resnet34, essa que é baseada em HE et al., 2015. A funcdo
erro utilizada foi a Cross-Entropy Loss, com o algoritmo de otimizacdo Adam. Os modelos
foram treinados por 30 épocas, com batch_size igual a 32 e learning_rate igual 0.001. Todas
as imagens utilizadas no treinamento e verificacdo possuem dimensao 256x256 pixels e
foram normalizadas.


https://pytorch.org/vision/stable/models/generated/torchvision.models.resnet34.html#torchvision.models.resnet34
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3.2 Resultados experimentais

Animais

Stable Diffusion v2.1

Realistic Vision v1.4

Openjourney v4

Kandinsky v2.2

(1) Real
(2) Artificial
(3) Mixed

(4) Subset_real

0.7281
0.3363
0.6952
0.6274

0.7281
0.2518
0.6962
0.6274

0.7281
0.2668
0.7020
0.6274

0.7281
0.1994
0.6669
0.6274

Tabela 3.1: Acuracia dos modelos sobre o tema Animais.

Frutas

Stable Diffusion v2.1

Realistic Vision v1.4

Openjourney v4

Kandinsky v2.2

(1) Real
(2) Artificial
(3) Mixed

(4) Subset_real

0.7390
0.4443
0.6946
0.6910

0.7390
0.4213
0.7163
0.6910

0.7390
0.4246
0.7061
0.6910

0.7390
0.4210
0.6878
0.6910

Tabela 3.2: Acuracia dos modelos sobre o tema Frutas.

As tabelas 3.1 e 3.2 contém as medidas de acuracia para os os modelos classificadores
de tema Animais e Frutas respectivamente. Como podemos observar, ha uma diferenca
grande entre a acuracia de modelos treinados no conjunto de dados real e nos conjuntos
de dados artificiais, com a medida de acurécia do modelo treinado em dados reais sendo
em média 2.75 vezes maior em comparacgio aos treinados em dados artificiais no caso
do tema de Animais, e 1.72 vezes maior no caso do tema de Frutas, diferenca essa que
possivelmente pode ser atribuida a quantidade menor de classes nos conjuntos de dados
de frutas, como podemos ver na figura 3.2.

Acurécia Média: Dataset Real vs Artificial
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(a) Real vs Artificial - Animais.
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Artificial

Dataset

Acuracia Média: Dataset Real vs Artificial
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0.4 1
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0.0 -
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(b) Real vs Artificial - Frutas.

Figura 3.2: Comparagao entre modelos treinados em conjunto de dados reais e artificiais.
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3.3 Comparacoes adicionais

3.3.1 Real vs Mixed

Acuracia Média: Dataset Real vs Mixed Acurécia Média: Dataset Real vs Mixed

0.728

0.739

0.690 0.701

0.7 074
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Acuracia Média
Acuracia Média

03 034

0.2 4
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Real Mixed

Dataset Dataset

Mixed

(a) Real vs Mixed - Animais. (b) Real vs Mixed - Frutas.

Figura 3.3: Comparacdo entre modelos treinados em conjunto de dados reais e mixed.

Como podemos observar na figura 3.3, a acuracia média dos modelos treinados nos
conjuntos de dados (3) Mixed é muito proxima a dos modelos treinados nos conjuntos de
dados reais, com menos de 4 pontos percentuais separando-os em ambos os temas. Porém,
essa comparacdo nao é suficiente para determinarmos se as imagens artificias do conjunto
Mixed estao contribuindo de forma relevante para essa proximidade, para isso precisamos
da préxima comparagao.

3.3.2 Mixed vs Subset_real

Acuréacia Média: Dataset Subset_real vs Mixed Acurécia Média: Dataset Subset_real vs Mixed

0.7 1 0.690 071 0.691 0.701
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Acuracia Média

0.2 4

0.1 014

Subset_real Mixed Subset_real Mixed
Dataset Dataset

(a) Mixed vs Subset_real - Animais. (b) Mixed vs Subset_real - Frutas.

Figura 3.4: Comparagao entre modelos treinados em conjunto de dados mixed e subset_real.

A figura 3.4 mostra a comparacdo entre os modelos classificadores treinados nos
conjuntos (3) Mixed e (4) Subset_real. O conjunto (4) foi incluido neste trabalho com a
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intencdo de servir de base de comparagao para o desempenho dos modelos treinados nos
conjuntos (3). Essa analise nos permite avaliar o quao relevantes sdo as imagens artificiais
para o conjunto Mixed, ja que estamos comparando modelos treinados em 500 imagens
reais e 500 imagens artificiais contra modelos treinados apenas em 500 imagens reais.

O experimento mostra que, em ambos os casos (Animais e Frutas), as imagens artificiais
tiveram um impacto positivo no desempenho dos modelos classificadores. Esse impacto,
no entanto, teve uma magnitude muito maior quando tratamos do tema de Animais, se
comparado ao tema de Frutas. No caso do tema de Animais, o modelo treinado no conjunto
de dados Mixed teve um desempenho mais proximo a aquele treinado no conjunto de
dados (1) Real do que no conjunto (4) Subset_real, ou seja, as imagens artificiais foram
responsaveis por diminuir em mais da metade a diferenca entre um modelo treinado em
500 imagens reais, e um modelo treinado em 1000 imagens reais. Contudo, no caso das
Frutas, os modelos treinados nos conjuntos de dados (3) e (4) demonstraram praticamente
a mesma performance, com apenas 1 ponto percentual separando-os.

Esse resultado nos leva a crer que imagens artificiais podem auxiliar no treinamento
dos classificadores nos casos onde nao temos imagens o suficiente para completar a tarefa
em questdo, ja que provavelmente 500 imagens nido foram o suficiente para treinar o
modelo classificador quando temos 10 classes diferentes (no caso do tema de Animais),
mas foram o suficiente para treinar o modelo para reconhecer 5 classes diferentes (no caso
do tema de Frutas).

3.3.3 Comparacao entre os modelos generativos

Acurécia dos modelos generativos por tema (Animais e Frutas)
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Figura 3.5: Comparagdo da acuracia entre os modelos generativos.

Os resultados sugerem que o modelo generativo mais recente, o Stable Diffusion v2.1,
apresenta desempenho superior na tarefa de gerar um conjunto de dados de treinamento,
especialmente quando abordamos o tema de Animais, o que pode ser atribuido a capacidade
geracdo de imagens mais complexas do modelo. Curiosamente, a diferenca de desempenho
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entre os modelos é menos acentuada no tema das frutas, indicando que a complexidade
reduzida das imagens de frutas talvez ndo beneficie tanto das inovagdes mais recentes
quanto as imagens de animais. Isso nos leva a acreditar que a evolug¢do dos modelos
generativos impacta de forma variada conforme a complexidade do tema abordado.



Capitulo 4

Conclusao

Este trabalho buscou avaliar se imagens geradas artificialmente podem ser uma alter-
nativa valida a imagens reais no treinamento de modelos classificadores, analisando como
os modelos classificadores se comportam quando as imagens artificiais sdo usadas como
substitutas a imagens reais e como se comportam quando sio usadas como complemento
a imagens reais.

Para isso foram treinados diversos modelos classificadores abrangendo dois temas
diferentes, quatro proporcdes entre imagens reais e imagens artificiais diferentes, e quatro
modelos generativos diferentes para gerar os conjuntos de dados artificiais. O desempenho
dos modelos foi medido usando a acuracia das predi¢cdes em conjuntos de dados reais de
referéncia.

Este trabalho concluiu que, embora imagens geradas artificialmente nao possam subs-
tituir completamente as imagens reais no treinamento de modelos classificadores, elas tém
um papel valioso como complemento, especialmente em situacdes onde ha escassez de
dados reais. No conjunto de dados que tratava de animais, a insuficiéncia de exemplos reais
limitou a eficacia do modelo classificador, mas a inclusdo de imagens artificiais ampliou
significativamente a capacidade do modelo de generalizar. Isso indica que, embora os dados
reais sejam insubstituiveis para alcancar a maxima precisao, as imagens artificiais servem
como um recurso auxiliar efetivo para melhorar a performance em cenarios de dados
limitados.

A complexidade inerente as imagens de animais exigiu modelos generativos mais
complexos para produzir dados artificiais uteis. A influéncia da qualidade dos modelos
generativos foi mais pronunciada neste tema, ressaltando que a fidelidade na geracao de
imagens complexas é fundamental para o apoio eficaz aos dados reais. Essa observagao
aponta para a necessidade de desenvolvimento continuo e especializacdo de modelos
generativos capazes de capturar a riqueza e a complexidade de dados do mundo real, caso
esses venham a ser utilizados como uma forma de complementar conjuntos de dados
reais.
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