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Esta pesquisa investiga o impacto das transformagdes de
imagens no contexto da aprendizagem auto-supervisionada,
especialmente quando combinadas com técnicas de apren-
dizado contrastivo. Nosso objetivo € avaliar como vérias
transformacdes de imagens influenciam a qualidade das
representacdes aprendidas e, consequentemente, o desempenho
geral do modelo. Ao focar nas limita¢cdes de métodos ex-
istentes, incluindo o modelo LEWEL, nosso estudo busca
aprofundar a compreensdo dos efeitos das transformagdes de
imagens na aprendizagem auto-supervisionada. Através de ex-
perimentos no conjunto de dados ImageNet-100, exploramos
as implicagdes das transformacdes nas representacdes e sua
transferibilidade para classificacdo linear.

Abstract—This research investigates the impact of image transfor-
mations in the context of learning self-supervised, especially when
combined with contrastive learning techniques. Our objective is
evaluate how various image transformations influence the quality
of the learned representations and, consequently, the overall per-
formance of the model. By focusing on the limitations of existing
methods, including the LEWEL model, our study seeks to deepen
the understanding of the effects of transformations of images in
self-supervised learning. Across experiments on the ImageNet-
100 dataset, we explored the implications of transformations in
representations and their transferability to linear classification.

I. INTRODUCAO

Nos dltimos anos, uma abordagem que tem ganhado mais
atencdo da literatura é a aprendizagem auto-supervisionada,
também conhecida como self-supervised learning (SSL). Ela
se insere na categoria da aprendizagem de representacdo ndo
supervisionada e possibilita uma alternativa promissora para
o desafio da representacdo de imagens. O que torna o SSL
promissor € a ndo necessidade de rotulagem prévia dos dados,
ou seja, o treinamento de um modelo seguindo essa abordagem
utiliza os préprios dados para guiar o processo de aprendiza-
gem [1]. Ainda mais, a sua capacidade de aproveitar a grande
quantidade de dados disponivel atualmente de forma eficiente
também contribui para atracdo da atencdo da literatura para
essa abordagem. A eficdcia dessa abordagem tem alcangado
resultados impressionantes, chegando a rivalizar com métodos
que dependem de dados rotulados.

Recentemente, alguns trabalhos como [2]-[4] tem resul-
tados muito préximos aos melhores modelos de abordagens
supervisionadas. O trabalho de [4] € um exemplo, onde os

autores propdem uma abordagem que usa parte dos conceitos
propostos em [2]. Os autores de [4] propdem uma abordagem
usando aprendizagem auto-supervisionada, que € adaptativa
para agregar informacao espacial de caracteristicas da projecao
global de uma rede neural, resultando em uma contribuicio
significativa para a literatura da area.

No entanto, mesmo com €sses avangos, permanece
uma questdo importante a ser explorada: o impacto das
transformacdes de imagens no contexto do self-supervised
learning, especialmente quando combinadas com técnicas de
contrastive learning [1]. Nossa pesquisa se propde a investigar
essa questdo, avaliando como diferentes transformagdes de
imagens afetam nio apenas a qualidade das representacdes
aprendidas, mas também a transferéncia dessas representacdes
para downstream tasks (aplicacdes dos modelos pré-treinados
usando a abordagem SSL).

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Dentro do vasto campo de SSL, a abordagem contrastiva se
destaca como uma estratégia proeminente [1], [3], [S], [6].
E tem sido amplamente adotada para aprender representacdes
robustas, especialmente no contexto de imagens. A premissa
central da aprendizagem contrastiva é, durante o treinamento
e usando alguma funcio de similaridade, aproximar pares de
amostras positivas (que compartilham caracteristicas semel-
hantes) e distanciar pares de amostras negativas (que sao dis-
similares). Entretanto, a aprendizagem contrastiva precisa ser
combinada junto a outras técnicas para auxiliar na aprendiza-
gem por representacdo. Um método comum para realizar isso
em imagens ¢é aplicar transformagdes diversas, gerando pares
positivos e negativos a partir de uma imagem de referéncia
[7].

O papel das transformagdes na aprendizagem auto-
supervisionada transcende a geracdo convencional de pares
positivos e negativos. Estas transformacdes desempenham um
papel crucial ao introduzir variacdes significativas nos dados
(Figura 1, [5]), desafiando o modelo a aprender caracteristicas
robustas e invariantes diante de alteragdes na apresentacio
visual. Contudo, isso ndo significa que um numero alto
de transformagdes implique em melhores resultados. Alguns



trabalhos focam em usar regras pré-definidas ou encontrar
transformacdes ideais para as tarefas de aplicacdo. Outros tra-
balhos [4] defendem que deve-se evitar adicionar informacdes
especificas a arquitetura de treino, mas sim alterar a arquitetura
para que o processo de treinamento jid seja invariante a
downstream task, ou seja, tornar a rede independente da tarefa
de aplicacdo.

O trabalho de [4], apresentou a LEWEL, um framework que
adapta a aprendizagem contrastiva para alinhar representagdes
em baixo nivel, aprimorando o processo de aprendizagem.
Apesar de seus méritos, a influéncia especifica de cada
transformacdo nas imagens no desempenho da LEWEL per-
manece inexplorada. Esta lacuna motiva diretamente nossa
pesquisa, que busca responder essa pergunta, examinando
como diferentes transformagdes afetam as representacdes ger-
adas e, consequentemente, a performance do modelo.

Assim, a compreensdo das interagdes entre transformacdes
de imagens e a aprendizagem auto-supervisionada torna-
se essencial. Nosso trabalho se alinha a esses esforgos,
concentrando-se na investigacdo desses topicos. Ao abordar
essa questdo central, esperamos trazer uma contribui¢do signi-
ficativa para o campo em constante evolucio de aprendizagem
por representacdo e aprendizagem contrastiva.
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Fig. 1. Exemplo de algumas transformagdes possiveis aplicadas em uma
imagem. Reprodugdo de [5].

III. METODOLOGIA

A metodologia seguida nesse trabalho centra-se na
realizacdo de experimentos que exploram diversas
transformacgdes aplicadas a imagens, o que ndo foi
devidamente abordado tanto no artigo base, como em
alguns outros artigos da literatura. As transformacdes
consideradas estdo definidas em III-B. O treinamento da
rede € conduzido separadamente para cada transformacao,
permitindo uma avaliacdo tanto quantitativa quanto qualitativa
do impacto dessas alteracdes nas representacdes geradas pela
rede neural. Para simplificac@o, apenas a aplica¢do (do inglés
downstream task) de classificacdo linear foi avaliada neste
trabalho.

As avaliacdes quantitativas abrangeram andlises da fung@o
de perda e acuricia no conjunto de validacdo apds o treina-
mento, enquanto as avalia¢cdes qualitativas envolveram a
andlise de mapas de calor gerados pelo Grad-CAM [8] para
identificar caracteristicas relevantes nas transformacdes que
afetam o aprendizado da rede.

TABELA 1
PRE-TREINO COM ACURACIA 1 MEDIA

Transformagao

Todas transformagdes
Resized Crop

Color Jitter

Self-supervised
58.9 [49.4, 68.3]
32.3 [28.5, 36.0]
11.5 [9.3, 13.7]

Gaussian Blur 9.7 [9.5, 10.0]
Solarize 9.3 [9.1, 9.5]
Grayscale 7.5 (7.3, 7.7]
Horizontal Flip 7.5 [5.0, 10.0]

O dataset escolhido é o dataset ImageNet-100 (IN-100),
seguindo [4], [9]. Esse dataset foi escolhido por ser um
subconjunto menor (10% do dataset completo) que o dataset
ImageNet-1K  [10], permitindo um tempo de treinamento
menor e resultados mais rdpidos. O treinamento segue oS
hiperpardmetros propostos para LEWEL nos estudos de
ablacdo para a variante LEWELp, com ajustes especificos,
como 100 épocas na etapa de self-supervised learning e
tamanho do batch de 128, sendo que esse ultimo, tanto no
treinamento SSL quanto na classificacao linear.

A. Implementagdo

A funcdo de perda escolhida foi a variante LEWELp para
fazer os experimentos. A etapa de validacdo dos treinamentos,
tanto na etapa da aprendizagem auto-supervisionada quanto
na etapa de classificacdo linear segue o trabalho dos autores.
Dessa maneira, a etapa de pré-treino foi feita com treinamento
no conjunto de treino do dataset, e validagdo no conjunto de
validacdo, usando Knn como avalia¢do, com parametros iguais
ao artigo base. Foi escolhido a priori, uma separacgio Unica e
aleatdria dos dados, em conjuntos de treino, validacdo e teste,
de 70%, 20% e 10%, respectivamente. Por conseguinte, a etapa
de pré-treino e downstream task foi realizada sempre com o
mesmo conjunto de dados.

B. Transformagoes

As transformacgdes utilizadas para o treinamento sdo as
mesmas utilizadas no LEWEL: Resized Crop, Color litter,
Gaussian Blur, Solarize, Grayscale e Horizontal Flip. Em
alguns experimentos, as probabilidades das transformagdes em
uma ou nas duas novas amostras geradas sdo ajustadas, e sdo
mencionadas na Secdo IV. O modelo baseline foi treinado com
todas essas transformacgdes no conjunto de treinamento.

IV. EXPERIMENTOS

Todos os experimentos foram feitos utilizando 2 GPUs
GTX1080Ti, Pytorch 1.12.1 e CUDA 10.2. Os hiper-
parimetros sdo os mesmos definidos na Sec¢ao III. Além
disso, todos os experimentos foram repetidos por trés vezes
para calcular a média e o intervalo de confianca de 90%
para os resultados, este dltimo representado pelos valores entre
colchetes nas tabelas. Como a amostra é pequena, foi utilizado
a distribuicdo t de Student com n — 1 graus de liberdade.
As métricas avaliadas foram Acc@1 e Acc@5, sendo que a
primeira mede a precisdo do modelo ao prever a classe alvo



TABELA 1II
CLASSIFICACAO LINEAR COM ACURACIA MEDIA

Classificacdo Linear
Acc@1 Acc@5
82.3 [77.6, 87.0] 95.3 [93.5, 97.2]
64.4 [63.2, 65.63] 86.4 [85.3, 87.5]
32.5[27.2,37.8] 58.0 [52.6, 63.4]

Transformacdo

Todas transformagdes
Resized Crop
Color Jitter

Solarize 227 [17.5,279] 46.8 [40.4, 53.2]
Gaussian Blur 21.7 [18.9, 24.4] 44.7 [41.1, 48.4]
Grayscale 16.9 [15.1, 18.7] 38.1 [35.1, 41.1]

Horizontal Flip 13.8 [7.4, 20.2] 32.4 [21.4, 43.5]

como a mais provdvel enquanto a ultima considera se a classe
alvo estd entre as cinco mais provaveis.

A. Resultados do Pré-Treino

A Tabela I apresenta os resultados do treinamento na etapa
de auto-supervisdo, do modelo de referéncia (baseline) em
comparag@o com os treinamentos realizados com apenas uma
transformacdo por vez. Destaca-se que, depois do baseline, a
transformacdo Resized Crop obteve a melhor acurdcia média,
e entendemos, como mencionado em [4], na qual argumentam
que um bom grau de desalinhamento espacial é benéfico para
a aprendizagem. Outras transformagdes, no entanto, apresen-
taram resultados muito inferiores ao baseline ou mesmo do
Resized Crop, indicando que, transformagdes no espago de
cor, junto com a Horizontal Flip, por si s6, ndo sio suficientes
para gerar representacdo robustas durante o treinamento SSL.
Ainda mais, observando o intervalo de confianga, todas essas
outras transformagdes sdo estatisticamente equivalentes.

B. Resultados na Tarefa de Classificacdo Linear

Os resultados dos modelos pré-treinados na etapa de auto-
supervisdo, quando aplicados a tarefa de classificac@o linear,
sdo apresentados na Tabela II. Esses resultados seguem
padroes semelhantes aos da etapa de pré-treino, onde o modelo
baseline alcangou os melhores resultados, seguido pelo modelo
treinado apenas com a transformagao Resized Crop. As demais
transformacdes mantiveram desempenhos consistentes, sug-
erindo que modelos pré-treinados com transformacdes menos
eficazes ou individualmente menos tteis continuam a exibir
desempenho inferior na etapa de downstream task. Isso ressalta
a importancia da qualidade do pré-treinamento na abordagem
SSL e sua correlacdo com o desempenho subsequente.

C. Experimentos adicionais

Seguindo os primeiros experimentos, formulamos a hipdtese
de juntar algumas transformagdes para validar se a adicdo
de mais uma transformacido em cada pré-treino (Tabela I)
influenciaria os resultados na etapa de downstream task.
Dessa forma, foi testado trés experimentos adicionais, ob-
servando tanto os resultados de pré-treino quanto da tarefa
de aplicacdo. O primeiro experimento juntando as duas
melhores transformagdes individuais, o segundo juntando a
transformagc@o com o melhor e com o pior resultado e por
ultimo juntando as duas transformagdes com o pior resultado.

TABELA III
PRE-TREINO COM ACURACIA | PARA SELF-SUPERVISED E CLASSIFICACAO
LINEAR

Classificacdo Linear

Transformacdo Self-supervised

Acc@1 Acc@5
Resized Crop + Grayscale* 57.5 80.3 94.8
Resized Crop + Color Jitter* 42.1 71.9 90.4
Horizontal Flip + Grayscale* 7.8 17.2 39.1

A Tabela III demonstra o resultado desses experimentos,
tanto para o pré-treino quanto para a classificacdo linear. Os
resultados sugerem que a juncdo do Resized Crop com uma
transformacdo que atua no espago de cor das amostras melhora
consideravelmente os resultados. Ainda mais, pode-se observar
que a adicdo da transformacdo para cor de cinza ja é capaz
de ter resultados equipardveis ao baseline - tanto no pré-
treino como na classificacdo. Isso demonstra que, algumas
transformacdes especificas, trazem grandes saltos nos resul-
tados. Contudo, é importante salientar que esses experimentos
foram conduzidos uma unica vez.

Adicionalmente, dois conjuntos de experimentos foram
realizados para explorar hipdteses adicionais. A partir dos
resultados iniciais e as primeiras hipéteses, foi levantado
outras duas hipéteses. Uma delas foi com respeito a quan-
tidade de transformagdes da rede baseline. A quantidade de
transformacdes dessa rede € bem diversa, entdo buscamos
avaliar se a reducdo da quantidade de transformacdes im-
pactaria no resultado. Seguindo as defini¢des originais das
probabilidades de ocorrer uma transformagdo para a primeira
ou segunda amostra [4], foi reduzido algumas probabilidades
pela metade - todas as probabilidades que ja ndo estavam
zeradas para a amostra 1 ou amostra 2. Os resultados na Tabela
IV demonstram que o efeito dessa altera¢do indicam o oposto
ao esperado. Isto é, esse modelo obteve um resultado um pouco
melhor que o baseline original. Devido a limitacdes, nao foi
possivel analisar com experimentos adicionais as motivacdes
desse resultado. Adicionalmente, é importante citar que, esse
modelo s6 foi repetido por duas vezes. No caso do baseline,
os intervalos de confianca de 90% para self-supervised foi de
[63.2, 71.1] e para classificagdo linear foi de [81.9, 87.5] para
acurécia 1 e [95.8, 97.0], para acuricia 5.

Também foi testado uma outra hipdtese, dessa vez para
a transformac¢do de escala em cor de cinza. Existe uma
chance de que, durante o treinamento, a rede processar as
mesmas imagens sem transformacgdo, o que acabaria deixando
o treinamento com menos dado diverso, € consequentemente,
podendo piorar o resultado. Dessa forma, sempre vai ocorrer
uma transformacdo para a amostra 1 e nunca vai ocorrer uma
transformacdo em cor de cinza para a amostra 2. Os resul-
tados mostrados na Tabela IV demonstram que, pelo menos
para essa transformacdo, ndo houve significancia estatistica
relevante. Isto é, reduzindo essa probabilidade ou deixando a
probabilidade original (0.2 para as duas amostras, Tabelas I e
II), ndo gerou alteracdo significativa para essa transformacao.
No caso do grayscale, os intervalos de confianga de 90% para



TABELA 1V
PRE-TREINO COM ACURACIA | PARA SELF-SUPERVISED E CLASSIFICAGAO
LINEAR

Classificagdo Linear

Transformacdo  Self-supervised

Acc@]1 Acc@5
Baseline* 67.2 84.7 96.4
Grayscale 7.8 16.2 36.7

self-supervised foi de [7.0, 8.6] e para classificacdo linear foi
de [14.2, 18.3] para acuricia 1 e [33.6, 39.8], para acurécia 5.

D. Andlise quantitativa

A quantidade de épocas de pré-treino utilizada pelos au-
tores [4] foi de 240 épocas enquanto nesse trabalho foi de
100 épocas. Com a andlise empirica feita através de muitos
experimentos com o ambiente definido desse trabalho, foi
possivel afirmar que a reducao para 100 épocas foi o suficiente
para ter uma estabilizacdo na funcdo de perda. Além disso,
que executar por mais épocas ndo teriam maiores ganhos
no resultado, e ndo afetariam a comparagdo e analise dos
resultados porque existia uma estabilizagdo dos valores das
métricas avaliadas.

Baseline Resized Crop +Grayscale  Resized Crop + Color Jitter Resized Crop Color Jitter

Fig. 2. Mapa de calor para um pdssaro, gerado através de Grad-CAM

Baseline Baseline reduced prob. Resized Crop + Grayscale Resized Crop Color Jitter

Fig. 3. Mapa de calor para um cachorro, gerado através de Grad-CAM

Color Jitter

Baseline

Baseline reduced prob. Resized Crop + Grayscale Resized Crop

Fig. 4. Mapa de calor para um gato, gerado através de Grad-CAM

E. Andlise qualitativa

Na andlise qualitativa, buscamos entender como a
representacdo aprendida no pré-treino impacta na avaliacdo
do modelo na etapa de classificagdo. Para isso foi utilizado
mapas de calor do Grad-CAM [8]. Para gerar o mapa de
calor, foi considerado os gradientes gerados a partir do bloco
de camada 4 da ResNet-50 até a camada de classificacdo,

para a classe especifica na qual se quer avaliar. A Figura
2 demonstra que os melhores modelos obtiveram um bom
resultado. Por outro lado, um modelo que ndo apresentou um
bom resultado no pré-treino - color jitter, consequentemente
ndo conseguiu uma boa aprendizagem na downstream task,
visto que o modelo utiliza muito mais informacdes irrelevantes
para a predi¢do. As Figuras 3, 4 complementam os resultados,
mais uma vez reforcando a andlise anterior. Nessas figuras,
é possivel notar que o experimento adicional com o baseline
com probabilidades ajustadas manteve bons resultados qualita-
tivos e compardveis ao baseline. Adicionalmente, a Figura 4 é
um exemplo com mais informagdes na imagem, por apresentar
mais objetos na cena, incluindo uma representagcao de um gato.
Ainda assim, os modelos apresentaram um bom resultado.

V. CONCLUSAO

Este trabalho explorou o impacto das transformacgodes de
imagens no contexto de aprendizado auto-supervisionado
(SSL), com foco especial nas técnicas de contrastive learn-
ing. Diante dos avangos no campo do aprendizado pro-
fundo, nossa pesquisa buscou responder algumas perguntas
relacionadas a compreensdo do papel dessas transformacdes
nas representacdes aprendidas por modelos, notavelmente ex-
emplificado pelo framework LEWEL. Os resultados obtidos
durante os experimentos revelaram alguns detalhes sobre como
diferentes transformacdes afetam as representagdes apren-
didas. A andlise quantitativa, incluindo métricas de perda
e acurdcia, proporcionaram uma compreensdo detalhada do
desempenho do modelo em diferentes cendrios.
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