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Inspiração	  
• A=vidade	  sele=va	  nas	  conexões	  
•  “Soma”	  os	  impulsos	  e	  passa	  a	  diante	  
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Inspiração	  
• As	  conexões	  entre	  os	  dendritos	  informam	  como	  
a	  informação	  deve	  trafegar	  (força	  de	  conexão)	  

•  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ou	  

•  	  	  
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Inspiração	  
• A	  força	  pode	  ser	  representada	  por	  pesos	  
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Inspiração	  
•  As	  conexões	  determinam	  como	  reconhecer	  um	  objeto	  
específico.	  
•  Ou	  quais	  ligações	  a=var	  para	  a=ngir	  o	  obje=vo	  
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Inspiração	  
•  Mas	  como	  aprender	  os	  pesos	  das	  conexões	  de	  maneira	  a	  
representar	  a	  informação	  que	  desejamos?	  

•  Funcionário	  que	  trabalha	  
pela	  manha	  folga	  a	  noite	  
•  Funcionário	  que	  trabalha	  
a	  noite	  folga	  pela	  manhã	  
	  
Nós	  queremos	  à	  	  
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Inspiração	  
• Mas	  como	  chegar	  na	  resposta?	  
• Parta	  do	  aleatório	  
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Inspiração	  
• A	  par=r	  de	  um	  treinamento	  à	  A"ve	  os	  
neurônios	  (Feed	  Forward)	  
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Inspiração	  
•  Aprenda	  com	  os	  erros	  
•  Gradient	  Descent	  (obtem	  a	  direção	  da	  diferença	  que	  
minimiza	  o	  erro	  J)	  
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Inspiração	  
• Ajuste	  os	  pesos.	  
• Direção	  do	  ajuste:	  camada	  superior	  à	  camada	  
abaixo	  	  
• Backpropaga=on	  

•  ajuste	  =	  erro	  *	  gradiente	  *	  delta	  

12	  



Inspiração	  
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•  Repita	  o	  processo	  até	  
que	  os	  pesos	  parem	  
de	  mudar	  

	  
	  



Neurônio	  Arti-icial	  
•  Ele	   tem	   um	   meio	   de	   computar	   seu	   nível	   de	  
a=vação	   dados	   sinais	   de	   entrada	   xi	   e	   pesos	  
numéricos	  wi.	  
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Representações	  
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Idéia	  Inicial	  
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Funções	  de	  Ativação	  
•  Sigmoid:	  

	  
• Contras:	  não	  é	  alinhada	  em	  zero	  |	  gradientes	  
próximos	  de	  regiões	  próximas	  a	  0	  e	  1	  são	  quase	  
zero	  |	  pouco	  usada	  
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Funções	  de	  Ativação	  
•  Tanh:	  

• Diferencia	  de	  modo	  conhnuo	  |	  centrada	  em	  zero	  
|	  é	  um	  deslocamento	  da	  Sigmoid	   21	  



Funções	  de	  Ativação	  
• ReLU.	  The	  Rec=fied	  Linear	  Unit	  

• Rápida	  |	  mas	  neurônios	  podem	  morrer	  com	  o	  
valor	  “0”	  |	  sol:	  adiciona	  “folga”	  (0,01)	   22	  



Tipos	  de	  Redes	  Neurais	  
• Uma	  camada	  (também	  chamada	  de	  Perceptron)	  
• Consistem	  em	  um	  simples	  neurônio,	  com	  
ponderações	  ajustáveis	  de	  sinapses	  e	  um	  
limitador	  fixo	  
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Várias	  Camadas	  
• Uma	  rede	  neural	  Mul=layer	  perceptron:	  
• Contém	  uma	  ou	  mais	  camadas	  escondidas	  

• Consiste	  basicamente:	  
•  1	  camada	  de	  entrada	  
•  1	  ou	  mais	  escondidas	  
•  1	  camada	  de	  saída	  

• O	  sinal	  é	  propagado	  de	  uma	  camada	  para	  outra	  
(forward)	   24	  



Exemplo	  2	  camadas	  
escondidas	  
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Camadas	  Escondidas	  
• Cada	  camada	  tem	  sua	  funcionalidade	  específica	  
• Os	  neurônios	  dessas	  camadas	  detectam	  
caracterís=cas	  presentes	  nos	  padrões	  que	  não	  
eram	  detectadas	  por	  fora	  

• Com	  uma	  camada	  escodida	  é	  possível	  
representar	  qualquer	  função	  conhnua	  
• Com	  duas	  é	  possível	  representar	  funções	  
conhnuas	  e	  desconhnuas	  
• A	  camada	  funciona	  como	  uma	  caixa-‐preta	  
(hidden)	  
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Poder	  de	  Representação	  
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Como	  fica	  o	  OverFiong?	  



Aprendizado	  em	  
Redes	  Neurais	  
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Arquitetura	  (Hyperparameters)	  

• Definida	  a	  teste:	  
• uma	  única	  camada	  
•  várias	  camadas	  
• quantos	  neurônios	  em	  cada	  camada	  
•  interligação	  entre	  os	  neurônios	  nas	  várias	  
camadas,	  etc	  

• Depois	  disso,	  se	  escolhe	  o	  algoritmo	  de	  
aprendizagem	  (vai	  efe=vamente	  diferenciar	  as	  
redes	  neurais)	  
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Aprendizado	  Supervisionado	  
• O	  algoritmo	  ajusta	  o	  erro	  da	  rede,	  e	  tenta	  em	  
uma	  nova	  iteração	  diminuir	  este	  erro:	  

• O	  algoritmo	  de	  aprendizagem	  Perceptron	  
(regra	  Delta)	  
• O	  método	  do	  menor	  error	  quadrado	  (Least	  
Mean	  Square)	  
• O	  algoritmo	  Backpropaga=on	  
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O	  Algoritmo	  Perceptron	  
• A	  operação	  do	  perceptron	  de	  Rosenblaq	  
(Rosenblaq,	  1960)	  é	  baseada	  no	  modelo	  de	  
neurônio	  de	  Mc	  Culloch	  and	  Piqs.	  

• Consiste	  em	  um	  combinador	  linear	  seguido	  por	  
um	  hard	  limiter.	  	  
• A	  soma	  ponderada	  das	  entradas	  é	  aplicada	  ao	  
hard	  limiter,	  que	  produz	  uma	  saída	  igual	  a	  +1	  
se	  sua	  entrada	  for	  posi=va	  e	  -‐1	  se	  for	  nega=va.	  	  
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Esquema	  
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O	  Algoritmo	  Perceptron	  
•  Em	  outras	  palavras,	  o	  neurônio	  de	  Rosenblaq	  usa	  a	  
seguinte	  função	  de	  transferência	  ou	  função	  de	  a"vação:	  
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O	  Algoritmo	  Perceptron	  
•  A	  função	  de	  a=vação	  u=lizada	  é	  chamada	  de	  sign	  
(	  função	  sinal	  ).	  	  
•  Assim	  a	  saída	  do	  neurônio	  com	  a	  função	  de	  a=vação	  sign	  
pode	  ser	  representada	  como	  
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Perceptrons	  como	  classi-icadores	  

• O	  obje=vo	  do	  perceptron	  é	  classificar	  entradas,	  
ou	  em	  outras	  palavras	  classificar	  eshmulos	  
externos	  x1,	  x2,	  .	  .	  .	  xn	  em	  uma	  de	  duas	  classes	  A1	  
e	  A2.	  	  
• O	  espaço	  n	  -‐	  dimensional	  é	  dividido	  por	  um	  
hyperplano	  em	  duas	  regiões	  de	  decisão.	  O	  
hyperplano	  é	  definido	  pela	  função	  linearmente	  
separável	  
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Super-ície	  de	  Decisão	  
•  Para	  o	  caso	  de	  duas	  entradas	  x1	  and	  x2,	  a	  fronteira	  de	  decisão	  
toma	  a	  forma	  de	  uma	  linha	  reta	  mostrada	  em	  negrito:	  

36	  



Super-ície	  de	  Decisão	  
•  Com	  três	  entradas	  o	  hyperplano	  pode	  ainda	  ser	  visualizado	  
graficamente	  

•  O	  plano	  de	  separação	  entre	  as	  classes	  A1	  e	  A2	  é	  definido	  pela	  
equação	  
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Mas	  como	  o	  perceptron	  
aprende?	  
• Realizando	  ajustes	  na	  ponderação,	  par=ndo	  de	  
uma	  solução	  incial	  aleatória	  
•  Supondo	  que	  a	  função	  de	  classificação	  seja:	  

	  	  	  
	  	  sendo	  wi	  [-‐0.5,	  0.5]	  
	  
O	  Erro	  na	  iteração	  p	  é	  calculada	  como	  erro	  em	  
relação	  a	  classificação	   38	  

x1	  .	  w1	  +	  x2	  .	  W2	  -‐	  θ	  =	  0	  



Erro	  
Se	  
•  Y(p)	  for	  a	  saída	  calculada	  
•  Yd(p)	  a	  saída	  correta	  (desired)	  

então:	  
•  e(p)	  =	  Yd(p)	  –	  Y(p)	  

onde	  p	  é	  a	  iteração	  (geração)	  
•  Se	  erro	  é	  posi=vo	  então	  precisamos	  incrementar	  a	  
saída	  do	  perceptron	  Y(p)	  
•  Se	  nega=vo,	  decrementar	  
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Regra	  Delta	  
• Assim,	  a	  seguinte	  regra	  de	  aprendizagem	  do	  
perceptron	  ou	  regra	  Delta	  pode	  ser	  
estabelecida:	  

	  
• onde	  α	  é	  a	  taxa	  de	  aprendizagem,	  uma	  
constante	  posi=va	  menor	  do	  que	  1.	  
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wi(p+1)	  =	  wi(p)	  +	  α	  .	  xi(p)	  .	  e(p)	  



Algoritmo	  
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Algoritmo	  
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Backpropagation	  e	  
MLP	  



Introdução	  
• Redes	  de	  Perceptrons	  
• Resolvem	  apenas	  problemas	  lineares	  
• Não	  existem	  muitos	  deles	  

•  Solução	  
• Redes	  de	  múl=plas	  camadas	  
• Backpropaga=on	  
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Feedforward	  MLP	  
• Rede	  Neural	  FeedFoward	  Mul=camadas	  
• Uma	  ou	  mais	  camadas	  escondidas	  
• Sendo	  uma	  de	  entrada	  
• Processar	  a	  entrada	  e	  distribuir	  o	  sinal	  

• Uma	  de	  saída	  
• Gerar	  um	  saída	  

• E	  pelo	  menos	  uma	  intermediária	  
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Representação	  
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Porque	  mais	  de	  uma	  camada?	  
• Neurônios	  na(s)	  camada(s)	  escondida(s)	  
detecta(m)	  as	  caracterís=cas;	  	  
• os	  pesos	  dos	  neurônios	  representam	  as	  
caracterís=cas	  escondidas	  nos	  padrões	  de	  
entrada.	  	  

•  Estas	  caracterís=cas	  são	  então	  usadas	  pela	  
camada	  de	  saída	  na	  determinação	  do	  padrão	  
de	  saída.	  
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Como	  aprende?	  
• O	  algoritmo	  mais	  popular	  é	  o	  backpropaga"on	  

• O	  processo	  é	  o	  mesmo:	  
• Um	  conjunto	  de	  entrada	  é	  apresentado	  
•  É	  calculado	  a	  saída	  
•  Se	  houver	  erro	  é	  realizado	  o	  ajuste	  dos	  pesos	  
para	  diminuir	  o	  erro	  

48	  



Diferença	  
• Com	  apenas	  um	  perceptron	  
•  Existe	  apenas	  1	  conjunto	  de	  pesos	  
•  E	  apenas	  1	  saída	  

•  Em	  mul"camadas	  
•  Existem	  vários	  pesos	  aplicados	  a	  mesma	  
entrada	  
•  E	  várias	  saídas	   49	  



Avaliação	  de	  Erro	  
•  Em	  uma	  rede	  neural	  backpropaga=on,	  o	  
algoritmo	  de	  aprendizagem	  tem	  duas	  fases.	  	  
1.  um	  padrão	  de	  entrada	  de	  treinamento	  é	  

apresentado	  a	  camada	  de	  entrada	  da	  rede.	  	  
	  
A	  rede	  então	  propaga	  (feedfowards)	  o	  padrão	  
de	  entrada	  de	  camada	  a	  camada	  até	  o	  padrão	  de	  
saída	  ser	  gerado	  pela	  camada	  de	  saída.	  
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Avaliação	  de	  Erro	  
2.  Se	  este	  padrão	  é	  diferente	  da	  saída	  desejada,	  

um	  erro	  é	  calculado	  e	  então	  propagado	  de	  
volta	  (backpropagated)	  através	  da	  rede	  
par=ndo	  da	  camada	  de	  saída	  para	  a	  camada	  de	  
entrada.	  	  

	  
Os	  pesos	  são	  modificados	  a	  medida	  que	  o	  erro	  é	  
propagado.	  

51	  



52	  



Rede	  Backpropagation	  
• Como	  qualquer	  outra	  rede	  neural,	  uma	  rede	  
backpropaga=on	  é	  determinada	  por:	  
•  as	  conexões	  entre	  neurônios	  (	  a	  arquitetura	  
da	  rede),	  
•  a	  função	  de	  a"vação	  u=lizada	  pelos	  
neurônios,	  e	  
• o	  algoritmo	  de	  aprendizagem	  (	  ou	  a	  lei	  de	  
aprendizagem	  )	  que	  especifica	  o	  procedimento	  
para	  o	  ajuste	  de	  pesos.	  
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Arquitetura	  da	  Rede	  
•  Tipicamente,	  uma	  rede	  backpropaga=on	  é	  uma	  
rede	  mul=camadas	  que	  tem	  três	  ou	  quatro	  
camadas.	  	  

• As	  camadas	  são	  completamente	  conectadas	  (Full	  
Connected	  (FC)):	  
•  	  isto	  é,	  cada	  neurônio	  em	  cada	  camada	  está	  
conectado	  a	  cada	  outro	  neurônio	  na	  camada	  
adjacente.	  
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Função	  de	  Ativação	  
• Primeiro,	  ele	  computa	  soma	  ponderada	  das	  
entradas.	  	  
•  Em	  seguida,	  a	  soma	  é	  passada	  através	  de	  uma	  
função	  de	  a=vação.	  	  
•  Função	  de	  a=vação	  para	  fins	  didá=cos	  sigmoid:	  
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Lei	  de	  Aprendizagem	  
• Considerarando	  uma	  rede	  de	  três	  camadas	  	  
	  
sendo	  i,	  j	  e	  k	  referem-‐se	  aos	  neurônios	  nas	  
camadas	  de	  entrada,	  escondida	  e	  de	  saída,	  
respec=vamente.	  
	  
Sinais	  de	  entrada,	  x1,	  x2,	  .	  .	  .	  ,	  xn	  ,	  são	  propagados	  
através	  da	  rede	  da	  esquerda	  para	  a	  direita,	  e	  sinais	  
de	  erros,	  e1,	  e2,	  .	  .	  .	  ,	  el	  ,	  da	  direita	  para	  a	  esquerda.	  
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Propagação	  	  	  
•  Para	  propagar	  sinais	  de	  erro:	  
•  começamos	  na	  camada	  de	  saída	  e	  trabalhamos	  no	  
sen=do	  de	  volta	  para	  a	  camada	  escondida.	  	  
•  O	  sinal	  de	  erro	  na	  saída	  do	  neurônio	  k	  na	  iteração	  p	  é	  
definido	  por:	  

	  
onde	  yd,k(	  p	  )	  é	  a	  saída	  desejada	  do	  neurônio	  k	  na	  
iteração	  p.	  
•  Para	  camada	  de	  saída!	   57	  



Correção	  dos	  pesos	  
• Regra	  semelhante	  

• A	  entrada	  não	  é	  mesma	  na	  camada	  y	  
• Assim,	  nós	  usamos	  a	  saída	  do	  neurônio	  j	  na	  
camada	  escondida,	  yj,	  ao	  invés	  da	  entrada	  xi.	  	  
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Atualização	  

• onde	  δk	  (	  p	  )	  é	  o	  gradiente	  de	  erro	  no	  
neurônio	  k	  da	  camada	  de	  saída	  na	  iteração	  
p.	  
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Gradiente	  do	  erro	  
• O	  gradiente	  de	  erro	  é	  determinado	  como	  a	  
derivada	  da	  função	  de	  a=vação	  mul=plicado	  pelo	  
erro	  no	  neurônio	  de	  saída.	  	  

	  
	  
• onde	  yk	  (	  p	  )	  é	  a	  saída	  do	  neurônio	  k	  na	  iteração	  
p,	  e	  Xk	  (	  p	  )	  é	  a	  soma	  ponderada	  das	  entradas	  do	  
neurônio	  k	  na	  mesma	  iteração.	  
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Para	  a	  função	  sigmoid	  
• O	  gradiente	  do	  erro	  aplicada	  a	  função	  de	  
a=vação	  sigmoid:	  
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Peso	  nas	  camadas	  escondidas	  

onde	  δj	  (	  p	  )	  representa	  o	  gradiente	  de	  erro	  do	  
neurônio	  j	  na	  camada	  escondida:	  

	  
onde	  i	  é	  o	  número	  de	  neurônios	  na	  camada	  de	  
saída;	   62	  



Peso	  nas	  camadas	  escondidas	  
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Algoritmo	  –	  Passo	  1	  
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Algoritmo	  –	  Passo	  2(a)	  
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Algoritmo	  -‐	  Passo	  2	  (b)	  
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Algoritmo	  –	  Passo	  3	  (a)	  
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Algoritmo-‐	  Passo	  3	  (b)	  

68	  



Algoritmo	  –	  Passo	  4	  
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Exemplo	  -‐	  XOR	  
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Passo	  1:	  Inicialização	  
•  w13	  =	  0.5	  
•  w14	  =	  0.9	  
•  w23	  =	  0.4	  
•  w24	  =	  1.0	  
•  w35	  =	  -‐1.2	  
•  w45	  =	  1.1	  
•  θ3	  =	  0.8	  
•  θ4	  =	  -‐0.1	  
•  θ5	  =	  0.3	  
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Passo	  2:	  Ativação	  
• Cosidere	  as	  entradas	  x1	  =	  x2	  =	  1;	  neste	  caso	  a	  
saída	  desejada	  é	  yd,5	  =	  0.	  	  
• As	  saídas	  atuais	  dos	  neurônios	  3	  e	  4	  na	  camada	  
escondida	  são	  calculados	  como:	  
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Passo	  2:	  Ativação	  
• Assim	  a	  saída	  atual	  do	  neurônio	  5	  na	  camada	  de	  
saída	  pode	  ser	  determinado	  por	  
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Erro	  saída	  
• onde,	  o	  seguinte	  erro	  é	  ob=do:	  
	  	  	  e	  =	  yd,5	  -‐	  y5	  =	  0	  -‐	  0.5097	  =	  -‐0.5097	  
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Passo	  3:	  Atualização	  de	  Pesos	  
• Para	  atualizar	  os	  pesos	  da	  rede,	  o	  erro	  é	  
propagado	  de	  volta	  da	  camada	  de	  saída	  para	  a	  
camada	  de	  entrada.	  

• Primeiro,	  calcula-‐se	  o	  gradiente	  de	  erro	  para	  o	  
neurônio	  5	  na	  camada	  de	  saída:	  
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Passo	  3	  
•  Em	  seguida,	  determinam-‐se	  as	  correções	  de	  
pesos	  (no	  exemplo,	  assume-‐se	  que	  a	  taxa	  de	  
aprendizagem	  α	  =	  0.1):	  

76	  



Passo	  3	  
• Depois,	  calculam-‐se	  os	  gradientes	  de	  erro	  para	  
os	  neurônios	  3	  e	  4	  na	  camada	  escondida:	  
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Passo	  3	  
• Depois,	  determinam-‐se	  as	  correções	  de	  pesos:	  
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Passo	  3	  
•  E	  por	  fim,	  atualizam-‐se	  todos	  os	  pesos	  da	  rede:	  
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Critério	  de	  Parada	  
• O	  processo	  de	  treinamento	  é	  repe=do	  até	  que	  a	  
soma	  dos	  erros	  quadrá"cos	  seja	  menor	  que	  
uma	  margem	  de	  erro	  pequena	  pré-‐estabelecida	  
(e.g.,	  0.001).	  
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Convolutional	  
Neural	  Networks	  -‐	  
CNN	  
Visão	  Computacional	  
Prof.	  Geraldo	  Braz	  Junior	  
	  



Motivação	  
•  Imagine	  uma	  MLP	  
• Múl=plas	  camadas	  
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Motivação	  
• Conecte	  como	  entrada	  uma	  imagem	  de	  
32x32x3	  	  (RGB)	  
• Quantos	  pesos	  necessitam	  ser	  ajustados	  
nessa	  rede?	  
•  3072	  (só	  na	  camada	  de	  entrada)	  
•  A	  coisa	  piora	  quando	  a	  imagem	  cresce	  

• Pense	  sobre	  isso….	  
• quais	  as	  implicações?	  (tempo,	  generalização	  
…)	  
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Ideia	  
•  Sabendo	  que	  se	  trata	  de	  uma	  imagem,	  podemos	  
assumir	  que:	  
•  Existe	  um	  relacionamento	  espacial	  entre	  
pixels	  próximos	  

• Operações	  realizadas	  em	  um	  canal	  da	  imagem,	  
podem	  ser	  realizadas	  em	  paralelo	  para	  todos	  
os	  canais	  (o	  peso	  poderia	  ser	  único)	  
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Ideia	  
• Assim	  as	  a"vações	  na	  imagem	  podem	  ser	  
localizadas	  a	  uma	  região,	  em	  busca	  de	  features	  
que	  definam	  a	  região	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  

92	  



Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
• Pode-‐se	  aprender	  várias	  features.	  	  
• Gerando	  um	  volume	  que	  representam	  as	  
a=vações	  dos	  neurônios	  (pesos)	  

• Uma	  feature	  também	  é	  uma	  matriz	  
• A	  a=vação	  pode	  então	  ser	  ob=da	  por	  uma	  
operação	  de	  convolução	  

• Que	  preserva	  ou	  não	  o	  tamanho	  original	   95	  



Ideia	  

O	  processo	  consiste	  em	  codificar	  a	  imagem	  numa	  quan=dade	  
menor	  de	  neurônios	  que	  preserve	  os	  relacionamentos	  
espaciais	  anteriores	  
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Ideia	  
• Mas	  não	  vai	  gerar	  a	  mesma	  quan=dade?	  Reduza	  
o	  tamanho	  com	  Pooling	  
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Ideia	  
•  E	  esses	  valores	  nega=vos?	  Imagem	  não	  tem!	  
RELU	  
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Ideia	  
•  E	  quem	  reconhece?	  
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Ideia	  
• Quem	  reconhece?	  

• MLP	  
•  Camada	  Totalmente	  
Conectada	  
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Ideia	  
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Ideia	  
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Ideia	  
• O	  que	  eu	  faço	  com	  o	  erro?	  
• Backpropaga"on	  
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Porque	  Deep?	  
• A	  ideia	  é	  conseguir	  trabalhar	  com	  o	  espaço	  
grande	  de	  caracterís=cas	  presente	  
• E	  capturar	  as	  informações	  que	  compõe	  o	  
padrão	  
• Do	  nível	  mais	  básico	  para	  o	  mais	  elevado	  

• De	  caracterís"cas	  de	  baixo	  nível	  à	  para	  
caracterís"cas	  de	  alto	  nível	  
• Hierarquicamente	  
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Visualizando	  
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Camadas	  Normalmente	  Usadas	  
numa	  CNN	  
• Convolucional	  –	  gerar	  neurônios	  
conectados	  a	  regiões	  das	  imagens	  

• RELU	  –	  Rec=fied	  Linear	  Unit	  

• POOL	  –	  Redução	  de	  dimensionalidade	  

• FC	  –	  Realizar	  a	  classificação	   108	  



Por	  Camada:	  Convolucional	  
• Predicado	  Local:	  não	  funciona	  conectar	  cada	  
pixel	  a	  um	  neurônio	  
•  Ideia:	  conectar	  um	  neurônio	  a	  uma	  região	  
espacial	  da	  imagem	  

• Regulada	  por	  um	  hyperparameter:	  recep"ve	  
field	  (se	  considerar	  como	  um	  filtro,	  então	  o	  
tamanho	  do	  filtro)	  
• Mesma	  profundidadade	  da	  imagem.	  à	  
sempre	  
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Convolucional	  –	  Tamanho	  da	  
Saída	  
• O	  tamanho	  do	  volume	  de	  resultado	  é	  controlado	  
em	  termos	  de	  3	  variáveis	  (de	  uso	  mutuamente	  
exclusivas):	  

• Depth	  (hyperparameter):	  quan=dade	  de	  filtros	  
•  Stride	  (hyperparameter):	  Quan=dade	  de	  pixels	  
que	  o	  filtro	  pula	  durante	  a	  convolução.	  Padrão	  
1	  ou	  2	  
•  Quando	  1,	  o	  tamanho	  permanece	  igual	  em	  termos	  
de	  alturaxlargura	  
•  Quando	  maior,	  diminui	  
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Convolucional	  -‐	  Tamanho	  da	  
Saída	  
•  Zero-‐Padding:	  preenchimento	  com	  zeros	  a	  borda	  
para	  prevenir	  efeito	  de	  corte	  da	  borda	  pela	  
convolução	  

• Relacionamento	  (a	  conta	  sempre	  tem	  que	  ser	  
inteira):	  

	   	   	   	  (W-‐F+2P)/S	  +	  1	  
onde	  W	  =	  tamanho	  da	  entrada	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  F	  	  	  =	  tamanho	  do	  filtro	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  P	  	  	  =	  tamanho	  do	  zero-‐padding	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  S	  	  	  =	  tamanho	  do	  stride	  

111	  



F	  =	  3	  
W	  =5	  
S	  =	  1	  
P	  =1	  
	  

F	  =	  3	  
W	  =5	  
S	  =	  2	  
P	  =	  1	  
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Um	  exemplo:	  AlexNet	  
•  Aceita	  imagens	  [227x227x3]	  
•  Primeira	  Camada	  de	  Convolução	  
•  F=	  11	  
•  S	  =	  4	  
•  P	  =	  0	  
•  K	  =	  96	  (quan=dade	  de	  filtros)	  
	  
•  (227-‐11)/4	  +	  1	  =	  	  55	  

•  Final:	  (55x55x96)	  	  conectado	  cada	  um	  a	  uma	  região	  
(11x11x3)	  	  à	  este	  úl=mo	  é	  o	  tamanho	  do	  filtro	  	  
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Funcionamento	  

114	  



115	  



Os	  -iltros	  
•  São	  aleatoriamente	  ob=dos	  
•  Ou	  se	  usa	  uma	  base	  pré-‐treinada	  (Transfer	  Learning)	  
•  Mesmo	  com	  Transfer	  ainda	  é	  necessário	  se	  adaptar	  a	  
nova	  base	  

•  Representam	  os	  fatores	  de	  peso	  da	  rede	  (w)	  
(neurônios	  na	  convolução)	  
•  Com	  o	  seu	  próprio	  bias	  (b)	  

•  São	  apreendidos	  via	  backpropaga"on	  
•  Cada	  filtro	  representa	  uma	  caracterís=ca	  local	  na	  
imagem	  
•  Quantos	  são	  necessários?	  Tamanho?	  São	  parâmetros	  
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Exemplos	  de	  Filtros	  
Aprendidos	  

Uma	  dica	  para	  saber	  se	  colocou	  a	  quan=dade	  suficiente	  de	  filtros:	  
	  	  -‐	  visualizar	  os	  filtros	  nas	  várias	  camadas	  e	  
	  -‐	  	  checar	  se	  estão	  se	  aproximando	  a	  algo	  relacionado	  com	  a	  base	  e	  se	  
não	  são	  “aleatórios”	  
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RELU	  
• Ao	  final	  da	  convolução,	  pode-‐se	  aplicar	  RELU	  
para	  remover	  valores	  nega=vos	  
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Pooling	  
• Basicamente	  reduz	  dimensionalidade	  
• Controla	  overfiong	  
•  Supõe	  que	  um	  valor	  represente	  bem	  uma	  área	  
pequena	  

• Max	  pooling:	  mais	  comum,	  obtém	  o	  maior	  
valor	  
• Mean	  pooling:	  obtém	  a	  média	  

• Normal:	  F=2,	  S=2	   119	  



Pooling	  
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Pooling	  
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Fully-‐Connected	  
• Basicamente	  uma	  MLP	  (qualquer	  outra	  técnica	  
que	  se	  adapte	  ao	  modelo	  de	  aprendizado)	  
• O	  resultado	  das	  camadas	  anteriores	  e	  
conver=do	  em	  apenas	  um	  canal	  e	  vetorizado	  
(sob	  sua	  convenção):	  	  
• Na	  úl=ma	  camada	  =	  7x7x512	  
• Na	  entrada	  da	  MLP	  
•  troca	  entrada	  por	  uma	  convolução	  por	  F=7	  e	  
K=4096	  
•  Fica	  [1x1x4096]	  
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Fully-‐Connected 	  	  
• Ao	  final	  se	  tem	  o	  erro	  de	  classificação	  
• Esse	  erro	  é	  devolvido	  para	  ajustar	  todos	  os	  
pesos	  (backpropaga=on):	  

• Dos	  neurônios	  na	  MLP	  
• Dos	  neurônios	  no	  filtro	  de	  Pooling	  
• Dos	  neurônios	  do	  filtro	  de	  Convolução	  
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Backpropagation	  
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Backpropagation	  
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Backpropagation	  
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Backpropagation	  
•  Também	  é	  uma	  convolução	  
• O	  erro	  volta	  também	  como	  um	  filtro	  
(convolução)	  

Gradiente	  do	  erro:	  

onde	  (usando	  convolução):	  

sendo	  (a=vação	  do	  neurônio)	   127	  



Backpropagation	  
Contribuição	  do	  erro	  de	  classifcação	  na	  camada	  
seguinte	  x	  a	  derivada	  do	  erro	  na	  camada	  atual	  
levando	  em	  consideração	  a	  camada	  seguinte	  

Só	  conta	  neurônios	  a=vados	  
x	  =x’-‐a	  	  y	  =	  y’-‐b	  
O	  resto	  zera	  
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Backpropagation	  

Troca	  a	  e	  b	  pelos	  valores	  de	  entrada	  

Subs=tui	  pela	  convolução	  da	  função	  de	  erro	  pela	  função	  
de	  peso	  mul=plicada	  pela	  a=vação	  
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Backpropagation	  

Sendo:	  
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Algumas	  arquiteturas	  famosas	  
•  LeNet	  (1990)	  
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AlexNet	  (2012)	  
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ZFNet	  (2013)	  
•  Aumenta	  o	  tamanho	  da	  AlexNet	  
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GoogLeNET	  (2014)	  
•  Incep=on	  Mode	  e	  Average	  Pooling	  ao	  invés	  de	  FC	  

134	  



ResNet	  (2015)	  
•  Aprende	  a	  pular	  camadas	  quando	  
necessário	  

•  Originalmente	  152	  camadas	  
•  Mas	  a	  medida	  que	  treina,	  iden=fica	  
“saltos”	  
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Considerações	  
• Principal	  consideração	  
• Como	  definir	  a	  arquitetura	  e	  os	  
hyperparametros?	  

• Por	  enquanto:	  
•  Par=r	  de	  um	  que	  existe,	  e	  
•  O=mizar	  
•  Visualize	  os	  filtros	  
•  O	  que	  está	  saindo	  faz	  sen=do?	   137	  



Considerações	  
•  Existem	  vários	  =pos	  de	  aprendizado	  profundo	  ou	  métodos	  de	  
aprendizado	  (além	  da	  CNN)	  

•  Stacked	  Auto-‐Encodersà	  aprendizado	  via	  reconstrução	  
•  Deep	  Belief	  Networks	  (DBN)	  à	  recurrent	  
•  Hierarchical	  Temporal	  Memory	  à	  reconhecimento	  espacial	  e	  
inferência	  temporal	  

•  Deep	  Spa=al	  Temporal	  Inference	  Network	  (DESTIN)	  à	  hierarquia	  
de	  aprendizados	  não	  supervisionados	  com	  relacionamento	  
temporal	  e	  local	  

•  Leia	  mais	  ;)	  
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