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Inicialização de Pesos 
e Transfer Learning

“Fica, vai ter bolo”.



O Elefante na Sala
Considere a seguinte CNN:
class custom_3_layer(nn.Module):
   def __init__(self):
       super(custom_3_layer, self).__init__()

       self.conv1 = nn.Conv2d(in_channels=INPUT_SHAPE[0], out_channels=32, kernel_size=3, stride=1, padding=1)
       self.pool1 = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0)

       self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=32, out_channels=64, kernel_size=3, stride=1, padding=0)
       self.pool2 = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0)

       self.conv3 = nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=64, kernel_size=3, stride=1, padding=0)
       …



O Elefante na Sala
Considere a seguinte CNN:

Quantos filtros de convolução existem na primeira camada, e qual o tamanho dos filtros?

class custom_3_layer(nn.Module):
   def __init__(self):
       super(custom_3_layer, self).__init__()

       self.conv1 = nn.Conv2d(in_channels=INPUT_SHAPE[0], out_channels=32, kernel_size=3, stride=1, padding=1)
       self.pool1 = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0)

       self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=32, out_channels=64, kernel_size=3, stride=1, padding=0)
       self.pool2 = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0)

       self.conv3 = nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=64, kernel_size=3, stride=1, padding=0)
       …
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São 32 filtros de 3 x 3, com 9 
parâmetros cada (mais o bias).
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Durante o treinamento, era para 
todos os filtros convergirem para 
os mesmos pesos, não? Como 
que filtros diferentes aprendem 
coisas diferentes?

 = ???

 = ???



Faça você mesmo
Execute o exemplo disponibilizado no Google Colab.

É a mesma rede de aulas passadas, mas agora todos os filtros de convolução 3x3 são inicializados com os mesmos 
valores.

Todos biases inicializados com 1.



Faça você mesmo
É muito provável que todos os kernels de convolução tenham convergido para os mesmos valores.

Ter múltiplos kernels se tornou inútil.

... [[[-0.0698,  0.0933, -0.3015],
          [-0.1609, -0.0964, -0.3220],
          [-0.2577, -0.3699, -0.2675]]],

        [[[-0.0698,  0.0933, -0.3015],
          [-0.1609, -0.0964, -0.3220],
          [-0.2577, -0.3699, -0.2675]]],

        [[[-0.0698,  0.0933, -0.3015],
          [-0.1609, -0.0964, -0.3220],
          [-0.2577, -0.3699, -0.2675]]] ...



Quebra de simetria
Devemos considerar a quebra de simetria durante a inicialização dos pesos.

Se todos os pesos possuem os mesmos valores inicialmente, a rede é simétrica, eles contribuirão igualmente para o 
erro, e serão atualizados com os mesmos valores.



Quebra de simetria
É necessário inicializar os pesos aleatoriamente.

Mas qualquer aleatório também não serve.

Dependendo da complexidade da rede, ou da disponibilidade de recursos, podemos ter múltiplas inicializações, e 
escolher a que converge melhor no dataset de validação.



Inicialização
Geralmente os pesos são inicializados através de:

Distribuição Normal no intervalo                  .

Gaussiana de média zero                       .

A escolha de     varia de acordo com o método.



Exemplo - Inicialização de He
Em uma rede que utiliza a função de ativação ReLU e similares 
desejamos que a variância dos dados que entram nos neurônios:

- Não caiam para zero.
- Não subam muito.

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. Delving 
deep into rectifiers: Surpassing human-level 
performance on imagenet classification. IEEE 
international conference on computer vision , 
2015.



Exemplo - Inicialização de He
Considerando que temos M conexões com a camada anterior da camada atual, o valor     é dado por:



Outro exemplo
Inicialização de Xavier.

Onde N é o número de conexões de saída.

Glorot, X., & Bengio, Y. Understanding the difficulty of 
training deep feedforward neural networks. In Proceedings 
of the thirteenth international conference on artificial 
intelligence and statistics. 2010.



Transfer Learning
Ideia: usar algum dataset grande para treinar os filtros de convolução da rede.

O dataset não precisa conter os mesmos dados da tarefa alvo.
Exemplo: treinamos uma rede para reconhecer cães, e depois a ajustamos para reconhecer gatos.



Transfer Learning
Ideia: usar algum dataset grande para treinar os filtros de convolução da rede.

O dataset não precisa conter os mesmos dados da tarefa alvo.
Exemplo: treinamos uma rede para reconhecer cães, e depois a ajustamos para reconhecer gatos.

Assume-se que os filtros de convolução podem ser usados para outras tarefas.
Retreinamos a camada de classificação da rede, que usa como entrada os filtros de convolução já treinados.



Transfer Learning
Ideia: usar algum dataset grande para treinar os filtros de convolução da rede.

O dataset não precisa conter os mesmos dados da tarefa alvo.
Exemplo: treinamos uma rede para reconhecer cães, e depois a ajustamos para reconhecer gatos.

Assume-se que os filtros de convolução podem ser usados para outras tarefas.
Retreinamos a camada de classificação da rede, que usa como entrada os filtros de convolução já treinados.

Pode ser visto como uma técnica de regularização.
Estamos usando dados de outras tarefas para treinar um modelo para a tarefa alvo.



Exemplo
No exemplo, vamos usar a MobileNetV3 small.

Veja como a rede funciona nos artigos.
Especial atenção para as camadas de botleneck.
Misturam convoluções com expansões sem uso
de não linearidades para dimensões maiores.

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

Sandler, M., et al. Mobilenetv2: Inverted 
residuals and linear bottlenecks. IEEE 
conference on computer vision and 
pattern recognition. 2018.



MobileNetV3 Small
Convolucional 3x3

Bottleneck 3x3

Bottleneck 5x5

Pooling

Convolucional 1x1

Tensores de entrada 224x224x3.



MobileNetV3 Small
Convolucional 3x3

Bottleneck 3x3

Bottleneck 5x5

Pooling

Convolucional 1x1

Treinar a rede completa na ImageNet  – aprox. 14 milhões de imagens.



MobileNetV3 Small
Convolucional 3x3

Bottleneck 3x3

Bottleneck 5x5

Pooling

Convolucional 1x1

Criar uma nova camada fully-connected, ou retreinar a camada 
existente nos dados alvo. Não alterar os pesos das demais camadas.



MobileNetV3 Small
Convolucional 3x3

Bottleneck 3x3

Bottleneck 5x5

Pooling

Convolucional 1x1

Camadas que não alteramos os pesos geralmente são chamadas de 
camadas congeladas.



Faça você mesmo
Execute o exemplo de Transfer Learning no Google Colab disponibilizado.



Fine-tuning
Podemos descongelar mais camadas da rede (geralmente de trás para frente).

Nesse caso, comumente chamamos de Fine-tuning da rede.



Um fine-tuning de todas as camadas da rede pode ser considerado uma espécie de inicialização da rede.

A rede foi inicializada em uma região do espaço “boa para outro problema”.

Esperamos que essa região seja, pelo menos, próxima de uma boa região para o problema em questão.

Geralmente usamos fatores de aprendizagem baixos para realizar o fine-tuning.

Fine-tuning



Exercícios
1. Baseado no exemplo de transfer learning.

a. Faça um Fine-tuning em todas as camadas da rede.
b. Treine, e compare os resultados com os obtidos com o transfer learning.
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