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Visualizando 
CNNs

“A frase mais excitante de se ouvir na ciência, que leva a maioria das descobertas, 
não é ‘Eureka’, mas sim ‘que esquisito!’ ” (Isaac Asimov).



O Impacto das correlações
Considere que remapeamos todos os pixels das imagens usando uma função de remapeamento fixa.

Exemplo:

Em uma imagem em escala de cinza, o pixel na posição A00 vai para a posição A13, o pixel na posição A12 vai para A32, …
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O Impacto das correlações
Aplicando a ideia nas imagens da PKLot.



O Impacto das correlações
Aplicando a ideia nas imagens da PKLot.

Pergunta:

Ao aplicar o remapeamento em todas as imagens da PKLot, e usando-as para treinar/testar uma CNN e um MLP 
convencional, como você espera que seja o desempenho dessas redes? Por quê?



Faça você mesmo
Execute o experimento disponibilizado no Google Colab.

Executa várias vezes, e tire a média dos resultados.

A CNN usada é uma MobileNetV3.

Howard, Andrew, et al. "Searching for 
mobilenetv3." IEEE/CVF international 
conference on computer vision. 2019.



O Impacto das correlações

Acurácia no Teste

Imagens Originais Imagens Remapeadas

CNN 94% 82%

MLP 82% 79%



O Impacto das correlações
A informação ainda está na imagem, só mudou de lugar!

No entanto, uma CNN espera que haja uma correlação entre pixels vizinhos.
Essa correlação foi quebrada quando os pixels migraram de lugar.
É esperada uma queda na acurácia da CNN.
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A informação ainda está na imagem, só mudou de lugar!

No entanto, uma CNN espera que haja uma correlação entre pixels vizinhos.
Essa correlação foi quebrada quando os pixels migraram de lugar.
É esperada uma queda na acurácia da CNN.

Um MLP fully connected não depende da correlação entre pixels vizinhos.
Para o MLP, é irrelevante a posição dos pixels, desde que o mapeamento seja o mesmo para todas as imagens,
durante o treinamento e teste.



Filtros de Convolução

Adele.

Os filtros de convolução são inspirados no córtex visual humano.

Detecção de orientações em particular e localização de 
componentes no campo de visão.
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Filtros de Convolução
Podemos visualizar os filtros de convolução que rede aprendeu.

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. Imagenet classification with deep convolutional 
neural networks. Advances in neural information processing systems. 2012.

Filtros da primeira camada da AlexNet 
treinada usando a ImageNet.



Faça você mesmo
Verifique os filtros de convolução que a rede aprendeu no exemplo do Google Colab.

Hochuli, Britto, Almeida, Alves, Cagni. 
Evaluation of different annotation strategies 
for deployment of parking spaces 
classification systems. IJCNN. IEEE. 2022.
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Faça você mesmo
Verifique o exemplo da rede com treinamento na MNist.

Reconhecer dígitos de 0 a 9.



Conclusões
A rede aprende a reconhecer padrões simples com seus filtros.

Exemplo: reconhecer linhas retas como componentes de um número 1.



E se mandarmos ruído para a rede?



Predição: 8 Probabilidade: 0.23.

Resultado para a CNN:

E se mandarmos ruído para a rede?



Predição: 0 Probabilidade: 0.43.

Resultado para um MLP:

E se mandarmos ruído para a rede?



DeepDream
Podemos aplicar uma imagem a uma rede treinada, e calcular o gradiente 
da imagem em determinada camada da rede.

Modificar os pixels da imagem original de acordo com esse gradiente.

Verificar que tipos de padrões ativam os filtros da rede.

https://en.wikipedia.org/wiki/File:%22Mona_Lisa%22_with_DeepD
ream_effect_using_VGG16_network_trained_on_ImageNet.jpg



Exercícios
1. Assista a esse vídeo:

https://www.youtube.com/watch?v=rA5qnZUXcqo&t=1195s

2. Execute esse tutorial do DeepDream:
https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/deepdream?hl=pt-br
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