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Recap: MLP para o MNIST dataset
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MLP para MNIST dataset. Fonte: Analytics Vidhya.


https://editor.analyticsvidhya.com/uploads/95577cnn2.gif

Neurdnio da Camada Escondida
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Net input de um neurbénio na camada
Rede de 1 camada para o MNIST dataset. escondida. Fonte: ML4a.
Fonte: ML4a.


https://ml4a.github.io/ml4a/looking_inside_neural_nets/
https://ml4a.github.io/ml4a/looking_inside_neural_nets/

Neurdnio da Camada Escondida
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Representacdo em Imagem de um Neurénio da Camada Escondida de uma MLP para o
MNIST dataset. Fonte: ML4a.


https://ml4a.github.io/ml4a/looking_inside_neural_nets/

Neurdnio da Camada Escondida

Visualizacao dos Neurénios da Camada de Saida de uma MLP para o MNIST dataset..
Fonte: ML4a.


https://ml4a.github.io/ml4a/looking_inside_neural_nets/

Limitacoes da Rede MLP

« Dimensionalidade Alta: Uma imagem 224x244x3 tem 150.528 pixels/entradas.
Cada neurbnio na primeira camada oculta de um MLP precisaria de 150.528 pesos,
levando a bilhdes de parametros treinaveis em uma rede profunda.

e O grande numero de parametros torna o modelo propenso a overfitting
(superajuste).
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Fully Connected MLP

Alta dimensionalidade das MLPs para imagens. Frequentemente levando a overfitting.
Fonte: LearnOpenCV.


https://learnopencv.com/understanding-convolutional-neural-networks-cnn/




Underfitting Vs. Overfitting
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Underfitting versus Overfitting. Fonte: DataCamp.


https://www.datacamp.com/pt/tutorial/introduction-to-convolutional-neural-networks-cnns

Limitacoes da Rede MLP

e Perda de Estrutura Espacial: MLPs exigem que a imagem 2D/3D seja "achatada"

(flattened) em um vetor 1D.
« Isso destrdéi a informacgao de localidade: pixels proximos (semanticos) sao tratados

da mesma forma que pixels distantes.

MLP Prediction =7 MLP Prediction=7 MLP Prediction = 2 MLP Prediction =8

Centered Shifted

MLPs ndo sao invariantes a translacao. Fonte: LearnOpenCV.


https://learnopencv.com/understanding-convolutional-neural-networks-cnn/

Objetivos de Aprendizagem

Explicar por que CNNs sdo adequadas para dados de imagem.

Descrever os blocos fundamentais (convolucao, padding, stride, pooling, ativacao).

Esbogar uma arquitetura simples de CNN e justificar cada componente.

Implementar um CNN minimo em PyTorch que classifica digitos MNIST.



Redes Neurais Convolucionais

» Convolutional Neural Nets (CNNs ou ConvNets) sao arquiteturas de redes neurais
otimizadas para dados com estrutura de grade, como imagens.

» CNN aplica uma série de transformagdes na imagem original (veja esquema abaixo)
com trés tipos de camadas (convolution, pooling e fully connected).

e A sequéncia de camadas antes da camada fully connected é chamada de extrator de
caracteristicas.

Input layer (S1) 4 feature maps

1 (Cl) 4 feature maps (52) 6 feature maps  (C2) 6 feature maps

I convolution layer l sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer l fully connected MLPI

Estrutura geral de uma CNN. Fonte: pathmind.


https://wiki.pathmind.com/convolutional-network

Demo de CNN para o MNIST

Estrutura geral de uma CNN. Fonte: Adam W. Harley.


https://adamharley.com/nn_vis/cnn/3d.html

CNN em Pytorch: Demo

Cddigo completo no site do professor: https://denmartins.github.io.


https://denmartins.github.io/visao-computacional-book/vcnotebooks/VC-Redes-Neurais-Convolucionais.html#cnn-em-pytorch-demo

import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class SimpleCNN(nn.Module):
def _ init_ (self):
super(SimpleCNN, self).__init_ ()
self.sequential = nn.Sequential(

)

# Primeira camada convolucional

nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=32,
kernel_size=2, padding=1),

nn.ReLU(),

# Sequnda camada convolucional

nn.Conv2d(in_channels=32, out_channels=64,
kernel_size=2, padding=1),

# Pooling Max: 2x2

nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2),

# Flatten de matriz para vetor.

nn.Flatten(),

# Definindo as camadas FC

# Camada Totalmente Conectada 1

nn.Linear(14400, 128),

nn.ReLU(),

# Camada de Saida (10 classes para MNIST)

nn.Linear(128, 10)

def forward(self, x):
return self.sequential(x)



Loss

train_model mini_batch_with_validation(

Training: 0% |

EPOCHS,
train_loader,
valid_loader,
model,
loss_function,
optimizer)
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Convolucao em CNNs

O bloco fundamental de uma CNN é
a Camada Convolucional.

A convolugao € uma busca por
padroes: o filtro desliza sobre a
imagem, procurando por uma
caracteristica especifica.

Se o padrao do filtro corresponder a
regido da imagem, o resultado sera
um valor alto (ativacao).
Conectividade Local: Os neurbnios
da CNN se conectam apenas a uma
pequena regiao local do volume de
entrada, chamada campo
receptivo.

Isso explora a correlagao local, pois
as caracteristicas importantes
(bordas, curvas) sao localizadas.
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Local Respective Fields with input neurons

Convolugdo na camada escondida. Fonte:

Michael Nielsen.


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap6.html

Convolucao em CNNs
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Local Respective Fields with input neurons

Convolugao no primeiro neurénio da camada
escondida. Fonte: Michael Nielsen.


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap6.html

Convolucao em CNNs

» A operacao de convolucéao (para fins de CNN) é o produto escalar (multiplicagéo
elemento a elemento seguida por soma) entre o filtro e a regiao de entrada
correspondente. Output = » _; .(Input, ; x Filter; ;) + Bias

e O resultado € um unico numero que mede o grau de correspondéncia do filtro com a
regiao de entrada. Veja também: Convolution arithmetic.

» Esse processo é repetido para cada localizagcdo onde o filtro desliza.

» Os resultados sdo colocados em uma matriz de saida chamada Mapa de Ativagcao
(Activation Map) ou Mapa de Caracteristicas (Feature Map).
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Convolugao e Feature Map. Fonte: CNN Explainer.


https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic
https://poloclub.github.io/cnn-explainer/

Convolucao 3D
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Convolugao e Volume. Fonte: V7 Labs.


https://www.v7labs.com/blog/convolutional-neural-networks-guide

Hyperparametros da Convolucéao



« Kernel Size (F'): Tamanhos comuns sdo 3 X 3 ou b X 5. Tamanhos menores sdo
frequentemente preferidos para extrair features com menos parametros.
e Numero de Filtros: Aumenta com a profundidade; geralmente comecaem 32 e
dobra (64, 128, etc.).
« Stride (5): E o nimero de pixels que o filtro se move (desloca) sobre a entrada a
cada iteracao.
= Stride = 1: O filtro se move um pixel por vez, resultando em sobreposicao
de campos receptivos e um mapa de ativagao grande.
» Stride > 1: Causa um "salto" maior do filtro, resultando em menos etapas e
um mapa de ativagao espacialmente menor.
= Um stride maior reduz a dimensionalidade e o custo computacional.
« Padding: E a adicao de pixels extras (geralmente com valor zero, Zero-Padding) em
torno das bordas da imagem de entrada.
= Problema de Reduc¢ao: Sem padding, a convolugao geralmente reduz o
tamanho espacial da saida. Padding garante que os pixels de borda (que
seriam pouco usados) participem do campo receptivo.
» Padding "Same" (Igual): Adiciona zeros o suficiente para que a dimensao
espacial da saida seja a mesma da entrada (assumindo S = 1).
» Padding "Valid" (Valido): Ndo usa padding, resultando em uma saida

menor que a entrada.



Mapa de Ativacao

Determinando o Tamanho do Mapa de Ativacgao:

« O tamanho espacial de saida O de uma camada convolucional é determinado pela
dimens3o de entrada (/V), tamanho do kernel (), Padding (P) e Stride (.5).
e Para que o resultado seja um inteiro, a férmula abaixo deve ser satisfeita.

N —-F+2P
S

Exemplo: Imagem de entrada 32 x 32 (N = 32), Kernel 5 x 5 (F' = 5).

O=| |+1

e Cenario 1 (Stride e Padding): Stride S = 1. Para obter Same Padding (preservar
32x32), Pdeveser: P= (F —1)/2=(5—-1)/2 = 2.

.o:wjul:%jtlzsz

» Asaidaé 32 x 32 (tamanho preservado).

e Cenario 2 (Sem Padding, Stride1): P = 0,5 = 1.
= 0=228 4 1=27+1=28
= A saida é 28 x 28.




Compartilhamento de Parametros

e O Compartilhamento de Parametros é uma caracteristica distintiva das CNNs.
e O mesmo filtro (conjunto de pesos) é usado em todas as posi¢cdes espaciais da

camada de entrada.

e Para um filtro 5x5: o (b -+ Z?:o Zizo wl,majH,ker)

e Vantagem I: Reducao de Parametros: Em vez de cada neurdnio ter seu proprio
conjunto de pesos, muitos neurénios compartilham o mesmo filtro.

» Vantagem ll: Equivariancia a Translagao: Se uma caracteristica (ex: uma linha) for
util em uma parte da imagem, ela sera util em qualquer outra parte.

O filtro aprende a detectar a caracteristica independentemente da sua localizagao
exata.



Funcdo de Ativacéo (RelLU)

e ApOds a operagao de convolugao (que é linear), uma fungao de ativagao é aplicada ao
mapa de ativagao para introduzir ndo-linearidade.

e ReLU é a fung&o mais comum: f(x) = max(0, ).

» Ela remove valores negativos, ajustando-os para zero, o que pode ser visto como
uma funcao de limiar (thresholding).
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Efeito da ReLU. Fonte: Bouvet.


https://www.bouvet.no/bouvet-deler/understanding-convolutional-neural-networks-part-1

Pooling (Subamostragem)

O Pooling é uma forma de subamostragem (downsampling) ndo linear, geralmente
inserida periodicamente entre camadas convolucionais.

Objetivos Principais:
= Reduzir a dimensionalidade espacial (Altura e Largura).
= Reduzir o niumero de parametros e a quantidade de computacao.
= Ajudar a controlar o overfitting.
» Conceder um grau de invariancia local a translacao.

O filtro de pooling ndo tem parametros treinaveis (ndo tem pesos).

Um 2 X 2 Max Pooling com S = 2 descarta 75% das ativagOes espaciais

T _dmax L favg




Max pooling. Fonte: Stanford.edu. Average pooling. Fonte: Stanford.edu.


https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks

Pooling: Exemplo numeérico
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Pooling. Fonte: Sebastian Raschka.


https://github.com/rasbt/machine-learning-book/blob/main/ch14/figures/14_08.png

Fully Connected (FC)

e Apds uma série de camadas Convolucionais e de Pooling, o volume de dados contém
caracteristicas de alto nivel.

» A Ultima etapa ¢ a classificagao, realizada por camadas Totalmente Conectadas
(FC) (ou densas).

» Flattening (Achatamento): O volume 3D final do extrator de caracteristicas deve
ser convertido em um vetor 1D antes de entrar na primeira camada FC.

e As camadas FC mapeiam as caracteristicas extraidas para as probabilidades de
classe.

e O numero de neurbnios na camada de saida € igual ao niumero de classes (e.g., 10
para MNIST).

 Para classificacado de imagens: A camada de saida do classificador FC tipicamente
usa a funcao de ativagao Softmax para converter os valores brutos de saida da rede
em probabilidades normalizadas.



Camada FC. Fonte: Stanford.edu.


https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks

Arquitetura CNN

e Uma CNN de classificacao é dividida em duas partes principais:
1. Extrator de Caracteristicas (Feature Extractor): Composto por blocos
Conv + ReLU + Pooling (ou ConvBlocks). E comum empilhar 2 ou 3
camadas Conv/RelLU consecutivas antes de uma camada Pooling.
2. Classificador (Classifier): Composto por camadas FC + Softmax.
e O fluxo de dados transforma o volume de entrada, tipicamente reduzindo as
dimensdes espaciais (H, W) e aumentando a profundidade (Canais/Filtros).
e Hierarquia de Caracteristicas:
= Camadas iniciais aprendem elementos simples (bordas, cores).
= Camadas médias combinam elementos simples em formas mais complexas
(e.g., olhos, rodas).
= Camadas profundas aprendem conceitos abstratos de alto nivel (e.g., faces,
objetos inteiros).
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Exemplo de Arquitetura de uma CNN. Fonte: LearnOpenCV.


https://learnopencv.com/understanding-convolutional-neural-networks-cnn/

Treinamento

e As CNNs sdo tipicamente treinadas usando Aprendizado Supervisionado.

* Os pesos iniciais (elementos dos filtros) sao definidos aleatoriamente.

e O processo de aprendizagem utiliza o Backpropagation e o Gradiente
Descendente.

e Loss Function (Funcgao de Perda): Mede o erro entre a previsao da rede e o rétulo
verdadeiro (Ground Truth).

» Otimizacgao: O algoritmo ajusta iterativamente os pesos (filtros e FC) para minimizar
a perda.

Mais informacdes sobre o algoritmo de Backpropagation e Gradiente Descendente na
proxima aula.



Resumo

e As CNNs sao inerentemente adequadas para
processar imagens devido a trés propriedades
principais:

1. Conectividade Local: Foca na
correlagao espacial, que é forte em
imagens.

2. Compartilhamento de Pesos: Reduz
drasticamente os parametros, mitigando
o overfitting e tornando o modelo
escalavel.

3. Pooling: Introduz downsampling, que
reduz a complexidade e a memoria, e
concede invariancia local a pequenas
variagcoes de posicao.

e A capacidade de aprender caracteristicas (filtros)
automaticamente elimina a necessidade de definir
manualmente 0s recursos visuais.

o Arquitetura: CNNs sdo formadas por um Extrator
de Caracteristicas (Conv/Pooling) seguido por um Leitura Recomendada:
Classificador (FC/Softmax). Capitulo 9.

e Leitura Recomendada:

= An Introduction to Convolutional Neural
Networks.

= CNN Explainer

= ConvNets by Stanford



https://arxiv.org/pdf/1511.08458
https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/

Perguntas e Discussao



. O Perceptron Multicamadas (MLP) é a arquitetura basica de redes neurais. Por que
0os MLPs s&o inerentemente inadequados para processar imagens de alta resolugao,
e como a CNN supera a principal limitacao de dimensionalidade do MLP?

. As trés principais operacdes em um extrator de caracteristicas de CNN sao
Convolucgao, ReLU e Pooling. Qual é a contribuicdo fundamental de cada uma
dessas operacoes para a capacidade de uma CNN aprender e generalizar,
especialmente no contexto de downsampling?

. O treinamento de uma CNN envolve o aprendizado automatico de filtros (pesos).
Descreva a natureza hierarquica das caracteristicas aprendidas em CNNs profundas.
O que um filtro (kernel) tipico nas camadas iniciais detecta em comparagao com as
caracteristicas detectadas nas camadas mais profundas?

. Qual é o objetivo do Zero-Padding e qual o valor de padding (P) deve ser escolhido
para um filtro de tamanho F' se quisermos garantir que a saida espacial (O) seja
exatamente a mesma que a entrada espacial (/V), assumindo um Stride (.S) de 1?
Demonstre usando a formula do tamanho de saida.

. Vimos que os filtros ndo sdo pré-definidos manualmente, mas sim aprendidos. Na
fase de treinamento, como o algoritmo de Backpropagation (Retropropagacgao)
"sabe" qual filtro deve ser ajustado para detectar uma curva ou uma linha, se os
pesos sdo inicializados aleatoriamente? Por que esse processo ndo é considerado
"sorte" ou aleatdrio?



