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Correlacdo entre as entradas

Em muitas aplicac0es existe correlagao entre os dados de entrada.

0s dados sao estruturados.



——— SEEEEEEEENEE st correlacdo entre as

cores de um pixel e dos
Seus vizinhos.




Matriz de Convolucao

Também chamada de Kernel ou Filtro.

Exemplo supondo uma Matriz de convolugao de 3x3, e uma imagem em escala de cinza.



Exemplo

Imagem Original Imagem Resultante
58 |40 | 35|20 |18 |17 |20 |23 16
120| 62 | 55 | 48 | 36 | 33 |32 | 25| 19 Kernel de Convolucao
197(202| 65 | 56 | 39 | 40 | 48 | 23 | 32
227|226|1008| 70 | 68 | 66 | 45 | 36 | 20 5 1116 1116 11
250|248|250(200| 69 | 50 | 48 | 50 | 30
189|265(|249(221(198| 55 | 38 | 36 | 19 6.11/0.11(0.11| |
217|221|199|200|202| 98 | 48 | 29 | 28 8.11]0.11[0.11
217|221|2506(221|198| 98 | 97 | 24 | 15
217|265|265(221|221|221|199| 18 | 36 ]

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




Exemplo

58*%0.11 + 40*0.11 + 35*%0.11 +

Imagem Original 120%0.11 + = 93 Imagem Resultante
58 | 40 35\‘,29 1817 |20 | 23 | 16
126 62 | 55 [las [ 36 [ 33 [ 32] 25 | 19 Kernel de Convolugao %3

—— o — oy,

202| 651|150 | 39 | 40 | 48 | 23 | 32

227(226|100| 70 | 68 | 66 | 45 | 36 | 20

250(248|2560|2006( 69 | 50 | 48 | 50 | 30

189(265(249(221[198| 55 | 38 | 36 | 19 0.11 0.11

2171221(199|2006(202( 98 | 48 | 29 | 28 0.11

2171221(2560(221(198( 98 [ 97 [ 24 | 15

2171265|265|221(221({221({199| 18 | 36

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




Exemplo

Imagem Original
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40%0.11 + 35*0.11 + 20%0.11 + 62*0.11
+ = 64

Kernel de Convolucao

Imagem Resultante

93

64




Exemplo

35*%0.11 + 20%0.11 + 18%*0.11 + 55%0.11

Imagem Original + = 4 Imagem Resultante
58 | 40|35 | 20 | 18 |17 20 | 23 | 16
128 62| 55 36 133 |32 25| 19 Kernel de Convolugao 93 | 64 | 41
197202 50 [ 39 |140 | 48 | 23 | 32

227(226|100| 70 | 68 | 66 | 45 | 36 | 20

250(248|2560|2006( 69 | 50 | 48 | 50 | 30

189(265(249(221[198| 55 | 38 | 36 | 19 0.11 0.11

2171221(199|2006(202( 98 | 48 | 29 | 28 0.11

2171221(2560(221(198( 98 [ 97 [ 24 | 15

2171265|265|221(221({221({199| 18 | 36

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




Box Blur

A matriz de convolugdo do exemplo aplica um Borramento de Caixa (Box Blur).

Original Box Blur

No exemplo o kernel é 6x6. Fonte da imagem original: https://en.wikipedia.org /wiki/)et_engine#/media/File:;) T9D_on_747JPG




Matriz de Convolucao

Alterar o tamanho e os valores de Matrizes de convolugdo altera o resultado. Alguns exemplos:

identidade

agucar (sharpen)

8.11 ©.11 0.11)
9.11 8.11 0.11

0.11 6.11 6.11

Sobel no eixo X (detector de bordas)

Box Blur



Exemplo - Sobel

Original




Exemplo - Algoritmo de Canny

Original

N

0 Algoritmo de Canny na verdade € o resultado da aplicacdo de vdrias operac0es em sequéncia (ndo & uma Gnica matriz de convolugao). ST ol
Veja em Gonzalez, R. C., Woods, R. E. Digital image processing, 2008. ;




Faca voce mesmo

Execute os filtros de exemplo disponibilizados no Google Colab.

Tente carregar outras imagens e filtros, e modificar seus parametros.



Matrizes de Convolucao em sequencia

Podemos aplicar as matrizes de convolugdo em sequéncia para melhorar o resultado esperado.

Por exemplo, se 0 objetivo é encontrar contornos.

imagem -> Box Blur -» Sobel (ou Canny) -> Resultado.



Matrizes de Convolucao em sequencia

Sem Box Blur. Com Box Blur.

/4




Uso tradicional

1. Definir a tarefa a ser realizada -> Exemplo. Verificar se discos de freio estao rachados.




Uso tradicional

2. Umespecialista define os filtros necessarios para evidenciar a informacao, e transformar em um vetor de caracteristicas.
No exemplo, Box Blur e Canny. Mas tudo depende do problema.




].

/

Uso tradicional

0 especialista transforma a informagao em um vetor de caracteristicas algo que pode Ser processado.
Por exemplo, criar um histograma que contra quantos pixels brancos existem no eixo y e no eixo X.

100 ,

7

// /
///

N

00T

0
1

35
36

100

0

0

20

25

1

10

11

100




Uso tradicional

100

20

25

/ . ‘ 35
36

4. Usar os histogramas como vetores de
caracteristicas para treinar classificadores
(exemplo MLPs).

106 11 .. 106




Deep Learning Versus Engenharia de Caracteristicas

Definir os filtros para extrair caracteristicas é um tipo de engenharia de caracteristicas.

+ Funciona bem.
+  Baixo custo computacional.
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Requer conhecimento detalhado do dominio do problema.
Muitas vezes é complexo definir os extratores de caracteristicas.
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Definir os filtros para extrair caracteristicas é um tipo de engenharia de caracteristicas.

+ Funciona bem.

+  Baixo custo computacional.

- Requer conhecimento detalhado do dominio do problema.

- Muitas vezes é complexo definir os extratores de caracteristicas.

Poderiamos utilizar um MLP com “Deep Learning simples”, ligando cada pixel a um neuronio de entrada.

+ Nao precisamos definir os extratores. A rede vai aprender sozinha.
+ Pode levar a resultados melhores do que com a engenharia de caracteristicas.



Deep Learning Versus Engenharia de Caracteristicas

Definir os filtros para extrair caracteristicas é um tipo de engenharia de caracteristicas.

+ Funciona bem.

+  Baixo custo computacional.

- Requer conhecimento detalhado do dominio do problema.

- Muitas vezes é complexo definir os extratores de caracteristicas.

Poderiamos utilizar um MLP com “Deep Learning simples”, ligando cada pixel a um neuronio de entrada.

+ Nao precisamos definir os extratores. A rede vai aprender sozinha.

+ Pode levar a resultados melhores do que com a engenharia de caracteristicas.

- Arede pode ficar gigantesca. Ex.: para imagens RGB 100 x 100, com 1.000 neurdnios na camada oculta, serao
necessarios 30 milhoes de parametros s0 na primeira camada.

- Necessidade de muitos dados de treinamento.



CNN - Convolutional Neural Network

Uma CNN tenta utilizar a capacidade de ajuste do Deep Learning com a ideia de correlagdes das matrizes de convolu¢ao

em uma rede.

Temos uma Rede Neural Convolucional.



NN

Pixeis da imagem original.

Neuronio da camada oculta

Z f()

Resultado



(:N N W, Neuronio da camada oculta
W

/ Z f()

') W
// / P
/
A1 A A
Resultado
Pixeis da imagem original. 0s pesos do neurdnio operam em uma pequena regiao (3 x 3 no

exemplo) da imagem. Logo, 0s pesos do neuronio podem ser
interpretados como uma matriz de convolucdo. Durante o

treinamento, ajustar esses pesos é ajustar a matriz.
S



(:N N Neuronio da camada oculta
W w W

o LW W @ £(:)
W4 WS Wﬁ
()€ 0 produto de Hadamard.

Resultado

Pixeis da imagem original. 0s pesos do neurdnio operam em uma pequena regiao (3 x 3 no
exemplo) da imagem. Logo, 0s pesos do neuronio podem ser
interpretados como uma matriz de convolucdo. Durante o
treinamento, ajustar esses pesos é ajustar a matriz.



Pesos compartilhados

Entrada.

16 neuronios na camada oculta.

NANANANANANAN
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Feature Map de Saida.
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Pesos compartilhados

" 16 neuronios na camada oculta.

2

Entrada.

===

f() Feature Map de Saida.

= =\=

NNANAVANAN

NANANANANANAN

NANANANAN

NAVAVAVA VAN

>1
’
v
rd
e

N
NANANANAN

NANANANANANAN




16 neuronios na camada oculta.

W,

Pesos compartilhados

Feature Map de Saida.

NANAVANAN
A NANANAN

NANAVANAN

14
4
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Entrada.
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NANANANANANAN

NANANANANANAN

NANANAR 10N

ARANANN TR

NRNANAT TN

NN

Considerando convolucoes 3x3, todos

neuronios compartilham os mesmos 9 pesos,

e podem ser computados em paralelo.

NNANAVANAN

ANANANA

NANANANAN

NANANANAN




Faca voce mesmo

// Considerando a imagem de entrada do exemplo (de tamanho 6 x b em escala de
// // tinza). Quantos parametros Serao necessarios na primeira camada oculta
considerando:
// e 1. Uma rede convolucional, com um filtro de 3x3 na primeira camada.
v v R:?
///// ¢. UmMLP fully connected, com 16 neuronios na camada oculta;
T A R:?
/ /
/ /
/

NANANANANANAN




Faca voce mesmo

g

Py

4

A1

NANANANANANAN

NRNANAT TN
NANANA

e
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NANANANANANAN

v
vd
]
rd

Considerando @ imagem de entrada do exemplo (de tamanho 6 x b em escala de
tinza). Quantos parametros Serao necessarios na primeira camada oculta
considerando:
1. Uma rede convolucional, com um filtro de 3x3 na primeira camada.
R: 9
2. UmMLP fully connected, com 16 neurdnios na camada oculta;
R:16%6%6=5/6

obs.: desconsiderando os biases.




Padding

Considerando:
Imagem de L x A pixels.

Filtro de convolugao de M x M.

A imagem convoluida (feature map resultante) terd o tamanho (L -M+1)x (A-M+1)



Padding

Considerando:
Imagem de L x A pixels.

Filtro de convolugao de M x M.
A imagem convoluida (feature map resultante) terd o tamanho (L -M+1)x (A-M+1)

Podemos usar técnicas de Padding para que a imagem resultante tenha 0 mesmo tamanho da imagem original.

0 principal problema é escolher o valor de padding. Pesquise.



Padding - Exemplo

Imagem Original + Padding
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Stride

Ao computar a convolugao em determinada area da matriz, podemos “pular” mais que um Pixel no sentido horizontal
ou vertical.

0 tamanho do passo vertical ou horizontal é denominado stride.

Strides maiores produzem feature maps menores.



Exemplo S = ¢

Exemplo considerando um kernel 3 x 3
eumStride S=2.

58140 |35|20|18 |17 |20 |23 |16

120| 62 | 55|48 |36 |33 |32 (25|19

197(202| 65 | 50 | 39 | 46 | 48 | 23 | 32

227|226|100| 70 | 68 [ 66 | 45 [ 36 | 20

250(248|2560|2006( 69 | 50 | 48 | 50 | 30

189(265(249(221|198| 55|38 | 36 | 19

2171221(199|2006(202( 98 | 48 | 29 | 28

2171221(2560(221(198( 98 [ 97 [ 24 | 15

2171265|265|221(221({221({199| 18 | 36

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




—— o — oy,

Exemplo S = ¢

Exemplo considerando um kernel 3 x 3

e um Stride S =2.
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Exemplo S = ¢

Exemplo considerando um kernel 3 x 3
eumStride S=2.

58 | 40,[ 35 |20 | 18 [,17 | 20 | 23 | 16

120 62: 55 | 48 | 36 :33 32 25|19

197(202( 65 | 50 | 39 (140 | 48 [ 23 | 32

227(226|100| 70 | 68 | 66 | 45 | 36 | 20

250(248|2560|2006( 69 | 50 | 48 | 50 | 30

189(265(249(221|198| 55|38 | 36 | 19

2171221(199|2006(202( 98 | 48 | 29 | 28

2171221(2560(221(198( 98 [ 97 [ 24 | 15

2171265|265|221(221({221({199| 18 | 36

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




Exemplo S = ¢

Exemplo considerando um kernel 3 x 3
eumStride S=2.

58 | 40 |35 |20, 18 |17 | 20 |23 | 16

120| 62 | 55 48: 36 |33 |32 :25 19

197(202( 65 | 501 39 | 40 | 48 (123 | 32

227|226|100| 70 | 68 [ 66 | 45 [ 36 | 20

250(248|2560|2006( 69 | 50 | 48 | 50 | 30

189(265(249(221|198| 55|38 | 36 | 19

2171221(199|2006(202( 98 | 48 | 29 | 28

2171221(2560(221(198( 98 [ 97 [ 24 | 15

2171265|265|221(221({221({199| 18 | 36

228(197|197|221(224(223(248(189(180

2272271197 (221|249|248|247|246(190




Tensores

Escalar: um namero qualquer. Por exemplo: x € IR.
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Escalar: um namero qualquer. Por exemplo: x € IR.

Vetor: jd estamos acostumados com vetores. Um vetor de nimeros reais com ncomponentes: x € R™.



Tensores

Escalar: um namero qualquer. Por exemplo: x € IR.
Vetor: jd estamos acostumados com vetores. Um vetor de nimeros reais com n componentes: x € R™.

Matriz: uma matriz de duas dimensaes, com m linhas e n colunas. Uma matriz de nimeros reais: A € R™*",



Tensores

Escalar: um namero qualquer. Por exemplo: x € IR.
Vetor: jd estamos acostumados com vetores. Um vetor de nimeros reais com n componentes: x € R™.
Matriz: uma matriz de duas dimensaes, com m linhas e n colunas. Uma matriz de ndmeros reais; A € R™*".

Tensor: podemos continuar adicionando dimensoes. O caso geral @ um tensor, que possui k dimensoes. Um tensor de
numeros reais pode ser definido como: A € R XX 0XPX--

Para indexar um tensor, comumente usamos a notagao A ; & ;... onde ijik/, ... sdo as coordenadas sendo
acessadas em cada dimensao.

Escalares, vetores e matrizes podem ser vistos cOmo €asos especiais de tensores.



Imagens RGB

Imagens coloridas geralmente possuem trés canais: "ed, Green e Blue.
Existem varios outros formatos, como HSI ou CMYK.
Uma imagem de tamanho L x A, com ( canais de cores, pode ser interpretada como um tensor de dimensoes L x Ax (.

Podemos realizar convolugoes nessas imagens utilizando filtros de convolucdo, que também sao tensores, de tamanho
MxMxC(
Obs.. Assumindo filtros quadrados, que sao 0S mais comuns.



Convolucoes Multidimensionais- Exemplo

Entrada. e Kernel de convolugdo xix3. Feature Map de Saida.
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Convolucoes Multidimensionais- Exemplo

Entrada. e Kernel de convolugdo xix3. Feature Map de Saida.

e .

MR

e
v
v
e

1
’
v
v
e

NANANANVANANAN
NANANANAN

NAVANANANANANAN

e
v
LA
|
v
v
rd
e

A N\

NAVANAVAVANAN
NAVAVAVATR VAN

=
=
.
v
vd
v
v

AN R O\




Convolucoes Multidimensionais- Exemplo

Entrada. e Kernel de convolugdo xix3. Feature Map de Saida.
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Multiplos filtros

Um filtro de M x M que opera em C canais possui M°C + 1 pardmetros.
Até agora estamos considerando um tnico filtro.

0 equivalente a um Unico neuronio na camada oculta.



Multiplos filtros

Um filtro de M x M que opera em C canais possui M°C + 1 pardmetros.

Até agora estamos considerando um tnico filtro.

0 equivalente a um Unico neuronio na camada oculta.

Podemos adicionar multiplos filtros.

Cada filtro vai gerar seu proprio feature map, que comumente é chamado de canal de saida.



Multiplos filtros

Com C_, filtros, cada um de tamanho M x M operando em C canais de entrada, temos que os filtros podem ser

representados por um tensor MxMx Cx (.

Dessa forma, temos (M¢( + 1)C_, parametros.



Pooling - Exemplo

Feature map original.

{158 |40 [35|20|18|17 |20 |23
12062 155 | 48 |36 | 33|32 |25
197]202| 65 | 50 | 39 | 40 | 48 | 23

227|226|100| 70 | 68 | 66 | 45 | 36 Max-pooling x¢. 120

250(248|250|200| 69 | 50 | 48 | 50

189(265(249|221|198| 55 | 38 | 36

2171221|199(2006(202( 98 | 48 | 29

2171221|256(221(198| 98 | 97 | 24

2171265|265(221(221(221(199| 18
228(197|197(221(224(223 (248|189




Pooling - Exemplo

Feature map original.
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Pooling - Exemplo

Feature map original.
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Pooling - Exemplo

Feature map original.
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Pooling - Exemplo

Feature map original.
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Pooling - Exemplo

Feature map original.

58 1460|3520 |18 |17 |20 |23
120 62 | 55|48 | 36|33 |32 |25
197(202| 65| 50 | 39 | 40 | 48 | 23

227/226]|100] 70 | 68 | 66 | 45 | 36 Max-pooling 2xc. 120| 55 | 36 | 32

250|248|250|200| 69 | 50 | 48 | 50 227]100| 68 | 48

250(2560(198| 50

189(265(249|221|198| 55 | 38 | 36

217|221(199(|200(202| 98 | 48 | 29 221(250|202| 97

217|221(250|221|198| 98 | 97 | 24 228)265|224)248

2171265|265(221(221(221(199| 18
228(197|197(221(224(223 (248|189




Pooling

Nao hd pesos a serem aprendidos em uma camada de pooling.
Existem outros tipos de pooling, como o average pooling.
0 pooling geralmente ¢ aplicado em cada canal separadamente.
Ao aplicar pooling:
Reduzimos a dimensionalidade da camada de saida.
Adicionamos invariancia a pequenas translacoes de posicao dos objetos na imagem.

Parte da informacao posicional dos objetos é perdida.



Multiplas camadas

Podemos adicionar uma sequéncia de camadas de convolugdo, seguidas ou ndo de pooling, para Criar uma rede
profunda de maltiplas camadas.

Se a tarefa era de classificagao, por exemplo, podemos usar uma camada fully connected na Gltima camada, que ird usar
0s ultimos feature maps da rede para tomar alguma decisao.



Camada Convolucional

Multiplas camadas =

Pooling (Opcional)

1a Hidden Layer 2a Hidden Layer (Iasmﬁwgaoi
' ' - Ful y(onnected

Entrada :> |(’ r’ :> @%@ Resposta




Convolucional filtro 3x3 . Hochuli, Britto, Almeida, Alves, Cagni.
Evaluation of different annotation strategies

o for deployment of parking spaces
EXE[ﬂD|O Max-Pooling . classification systems. ||CNN. EEE. 2022.

1600 neuronios

de entrada.
32x3¢2x32 16x16x32 14x14x64  7x7x64 5x5x64

y “///

64 neuronios

Entrada 3¢ x 3¢ x 3

—




Convolucional filtro 3x3 . Quantos parametros (pesos) essa rede possui?

Pe rg u n[a Max-Pooling .

1600 neuronios
de entrada.

32x3¢2x32 16x16x32 14x14x64  7x7x64 5x5x64
64 neurdnios

N
‘I ”

Entrada 3¢ x 3¢ x 3

—




Convolucional filtro 3x3 .
Pe rg u n[a Max-Pooling .

(3¢"64+1)"64 - 36.928

1600"64-64 = 102.464

(323+1) 52 896 (3%32+1) 64 18.496

Entrada 3¢ x 3¢ x 3 |‘

Total: 138.914.




Exercicios

1. Execute a rede convolucional para classificacao de vagas disponibilizada no Google Colab.
a.  Faca testes modificando, por exemplo, o tamanho dos filtros de convolugao.
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