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Resumo

Com o aumento da capacidade computacional aliado à dispo-
nibilidade de grandes volumes de dados, uso de redes neurais
artificiais vem se tornando cada vez mais popular em diver-
sos domı́nios. Com o grande número de redes voltadas para
tipos diferentes de dados, é conhecida a dificuldade de se es-
tabelecer um formalismo que unifique modelos que operam
em estruturas diferentes. Recentemente, o campo de estudo
denominado Deep Learning Geométrico vem obtendo bons
resultados ao explorar a simetria inerente de diferentes ti-
pos de dados na escolha das camadas e funções utilizadas na
composição de redes neurais, se destacando em especial no
domı́nio de redes neurais convolucionais (CNNs), redes neu-
rais em grafos (GNNs), bem como outros modelo em con-
juntos e até mesmo variedades. Nesse contexto, o presente
trabalho busca incorporar camadas convolucionais invarian-
tes à rotação em redes neurais convolucionais clássicas, com-
parando sua performance em diferentes conjuntos de dados
de reconhecimento de caracteres. Tomando como baseline
os resultados das redes após o treinamento em cada conjunto
de dados sem data augmentation, é feita a comparação com
a rede Spatial Transformer, que implementa transformações
que tornam os resultados mais invariantes à rotação dos da-
dos de entrada. A avaliação é feita em diferentes conjuntos de
teste, representando ângulos de rotação distintos em relação
às imagens originais.

Introdução
Um ponto em comum em diversas arquiteturas de redes
neurais profundas mais recentes é seu elevado número de
parâmetros a serem treinados, necessitando cada vez mais
de grandes conjuntos de dados para seu treinamento bem
como de uma elevada capacidade computacional até mesmo
para sua operação. Embora a eficácia dessa abordagem
até certo ponto possa ser verificada pela crescente perfor-
mance das redes neurais modernas em diversos domı́nios,
a formalização de uma teoria mais robusta que unifique as
arquiteturas que operam em diferentes tipos de dados é in-
teressante tanto para se obter maior interpretabilidade como
para que possamos relacionar o conhecimento construı́do em
áreas diferentes.

Nesse contexto, a exploração de caracterı́sticas
geométricas dos dados vem se mostrando um passo

importante na elaboração de novos modelos de redes
neurais artificiais para eles. Enquanto alguns exemplo mais
notáveis sejam as redes DeepSets (Zaheer et al., 2018), que
trata da ausência de uma ordem em conjuntos ao aplicar
operações invariantes e equivariantes à permutação (abor-
dagem que também é encontrada em arquiteturas de redes
neurais em grafos (Veličković et al., 2018; Wu2, 2021)),
outros modelos naturalmente tratam outras caracterı́sticas
geométricas dos dados sobre os quais operam.

Um exemplo disso são as Fully Convolutional Networks,
como é o caso da U-Net (Ronneberger et al., 2015), em que
a invariância à translação e reflexão é tratada naturalmente
ao usarmos os filtros, como ilustrado na Figura 1

Figura 1: Exemplo de como filtros aplicados em imagens
são uma operação invariante à translação e reflexão. Ao
aplicarmos uma dessas operações seguida de um filtro, ob-
temos o mesmo resultado de fazer o inverso, aplicando pri-
meiro o filtro e logo em seguida uma operação de reflexão
ou translação.

Uma formalização dessa perspectiva de abordagem na es-
colha operações que melhor respeitam as simetrias naturais
dos dados pode ser obtida através do estudo de grupos e te-
oria de representações, sendo que sua aplicação direta no
cenário de aprendizado profundo vem sendo estudada na re-
cente área de estudo denominada Geometric Deep Learning
(Bronstein et al., 2017), e já tem obtido bons resultados em
uma vasta gama de domı́nios.



Mais especificamente no contexto de processamento de
imagens e redes neurais convolucionais, apesar da já men-
cionada invariância à translação e relaxação das operações
de convolução, a invariância a rotação não ocorre, fazendo
inclusive com que a incorporação de imagens rotacionadas
seja uma etapa importante no processo de Data Augmenta-
tion, por exemplo. Para tratar isso, diversas arquitetura deri-
vadas das redes neurais convolucionais clássicas foram pro-
postas, obtendo bons resultados (Mo and Zhao, 2022; Kim
et al., 2020; Weiler and Cesa, 2021).

No presente trabalho, usaremos a rede Spatial Transfor-
mer (Jaderberg et al., 2015), que além das classes, busca
aprender transformações que tornam os resultados mais in-
variantes à transformações de rotação e translação. Con-
forme descrito nas secções subsequentes, serão usadas redes
convolucionais clássicas como baseline, sendo estas treina-
das e comparadas ao modelo invariante à transformações
para a tarefa de classificação de caracteres em diferentes
conjuntos de dados. Todos os códigos desenvolvidos du-
rante o presente trabalho estão estão disponı́veis para uso
público e contribuições 1.

Metodologia e Avaliação

Após o treinamento das redes com os conjuntos de treino dos
datasets, será feita a avaliação da acurácia na classificação
dos conjuntos de teste após a aplicação de diferentes ângulos
de rotação, com variação de 10o entre 0o e 350o. Como de-
monstrado nos trabalhos citados (Mo and Zhao, 2022; Jader-
berg et al., 2015), é esperado considerável ganho de acurácia
nas imagens rotacionadas, como mostrado na Figura 2.

No trabalho original, testes como os descritos são feitos
nos conjuntos de dados MNIST (Deng, 2012), NWPU VHR-
10 (Su et al., 2019, 2020) e MTARSI (Wu et al., 2020), utili-
zando as redes VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2015),
ResNet18 (He et al., 2015), DenseNet121 (Huang et al.,
2016a) e suas equivalentes RIC-VGG16, RIC-ResNet18 e
RIC-DenseNet40, sendo que após a incorporação de ima-
gens rotacionadas, as versões RIC consistentemente apre-
sentaram melhores resultados, como ilustrado na Figura 3

Para os testes do presente trabalho usaremos as versões
não invariantes à rotação das redes AlexNet (Krizhevsky
et al., 2012), DenseNet121 (Huang et al., 2016b) e Res-
Net50V2 (He et al., 2016), que serão treinados do zero em
cada dataset e comparados com a rede Spatial Transformer
(Jaderberg et al., 2015). Os conjuntos de dados escolhi-
dos para avaliação são os seguintes: English Handwritten
Characters (de Campos et al., 2009a), Kannada Handwritten
Characters (de Campos et al., 2009b) e Kuzushiji-MNIST
(Clanuwat et al., 2018). Com isso, buscamos estender a
avaliação para caracteres de alfabetos diferentes.

1https://github.com/LFRusso/SCC0910

Figura 2: Acurácia no conjunto de dados MNIST de dife-
rentes redes que visam ou não a incorporação de invariância
à rotação ou translação às imagens. No gráfico inferior a
variação da acurácia em teste para diferentes ângulos de
rotação. Fonte: Mo and Zhao (2022)

Figura 3: Avaliação da performance das redes escolhidas
na tarefa de classificação para o conjunto de dados NWPU
VHR-10, considerando tamanhos de conjunto de treina-
mento diferentes. Fonte: Mo and Zhao (2022)

Resultados e discussões
Para os testes, todas as redes são construı́das de forma à
tomarem como entrada imagens em escala de cinza de di-
mensão 227x227. O treinamento foi feito ao longo de 50
épocas, com batches de tamanho 32. Uma vez que o prin-
cipal objetivo é avaliar a performance das redes seleciona-
das quanto à sua invariância à rotações, nenhum tipo de pré-
processamento dessa natureza foi aplicado durante a etapa
de data augmentation. Todas as redes foram inicializadas
aleatoriamente e treinadas exclusivamente para cada con-
junto de dados.

Á princı́pio, todas as redes foram testadas com os con-
juntos de dados originais, sem a aplicação de nenhuma
transformação. Os resultados na tarefa de classificação para
as diferentes redes podem ser vistos na Figura 4.

Em sequência, todas as imagens do conjunto de teste fo-
ram rotacionadas aleatoriamente com um ângulo entre 0o e



English KMNIST Kannada
AlexNet 0.520 0.953 0.892
DenseNet121 0.651 0.984 0.941
ResNet50V2 0.511 0.977 0.901
STN 0.327 0.929 0.927

Figura 4: Acurácia das diferentes redes nos conjuntos de
dados originais, sem o uso de transformações de rotação.
Pode-se notar um desempenho pior da rede Spatial Trans-
former quando comparada com as demais usadas.

360o. Os testes foram repetidos e os resultados podem ser
observados na Figura 5.

English KMNIST Kannada
AlexNet 0.082 0.621 0.552
DenseNet121 0.127 0.588 0.600
ResNet50V2 0.111 0.691 0.618
STN 0.267 0.811 0.698

Figura 5: Acurácia das diferentes redes nos conjuntos de
dados originais após a aplicação de rotações aleatórias aos
dados. A acurácia da rede Spacial Transformer supera todas
as demais nos três conjuntos de teste.

Por fim, todas as figuras do conjunto de teste foram rotaci-
onadas igualmente, com ângulos variando em 10o, entre 0o

e 350o. Um gráfico comparando o comportamento de todos
os modelos para as diferentes rotações é ilustrado na Figura
6.

Podemos observar que, apesar do desempenho inferior da
rede Spatial Transformer para os dados originais, de fato há
um considerável ganho de performance nos casos em que há
rotação das imagens de entrada. Isso é especialmente inte-
ressante no contexto de fotos aéreas, por exemplo, em que
os objetos do conjunto de dados podem estar em diferentes
orientações, ou em casos em que a aplicação de data aug-
mentation é inviável.
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