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Plano de Aula

» Explosao de Parametros
» Filtros
» Convolucoes
» Preenchimento (Padding)
» Convolucoes Passadas(Strided Convolutions)
» Convolucoes em Volumes
» Camadas de Padding

» Redes Neurais Convolucionais(CNN)
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Explosao de parametros

“ara processar imagens com MLPs, temos que transforma-las em vetores
de caracteristicas.
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Convolucoes

- M processamento de imagens e visao computacional, convolucoes sao
operacoes para aplicar filtros (i.e., transformacoes) em imagens.
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Filtros

Um filtro (ou kernel) € uma pequena matriz(geralmente 3x3) de pesos que
transforma um com a soma ponderada dos pixels de sua vizinhanca.
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Filtro (blur) 206 *0.0625 + 205 *0.125 + 247 * 00625 +
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Pixel transformado (178)
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UF



Convolucoes

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

| |
'0,0625 0,125 0,0625 3
1 1

%k 50,125 0,25 0,1255 = E E :mi,j*ki,j:

i=1 j=1

| |
'0,0625 0,0125 0,0625°

Imagem Transformada

(3 X 3)

Filtro (blur)

Imagem Original

(5 % 95)
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Convolucoes

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

1206 ;205 {247 } 24

E 1387 E 50,0625 0,125 0,06255 3 178
E /9 E * E 0125 025 0125 E — Z Z — ml,] g kl,] —
90 | 109 50,0625 0,0125 0,06255 i=1 j=1

Imagem Transformada

(3 X 3)

67 | 69

Filtro (blur)

Imagem QOriginal

(5 X 5)
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Convolucoes

UF

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

109 | 96 | 143

249

223

69 | 107

Imagem Original

(5 % 95)

196

2356
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:0,0625 0,125 0,0625:

% 10125 025 01251 = E, §! — mi,j*ki,j

| |
'0,0625 0,0125 0,0625°

Filtro (blur)

i=1 j=1

178 | 175

Imagem Transformada

(3 X 3)



Convolucoes

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

50,0625 0,125 0,06255 3 178 | 175 | 216
k E 0,125 025 0,125 E — Z Z — mi,j K ki,j —
96 | 143 | 223 50,0625 0,0125 0,06255 i=1 j=1

Imagem Transformada

(3 X 3)

107 | 196 | 236

Filtro (blur)

Imagem Original

(5 X 5)
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Convolucoes

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

' 137 50,0625 0,125 0,06255 3 178 | 175 | 216
75 % 10125 025 01251 = Z Z =m, ; + ki,j = | 14

i=1 j=1

| |
'0,0625 0,0125 0,0625°

| I e ol | T
m 107 Filtro (blur) magem Transformada
(3 X 3)

Imagem Original

(5 % 95)
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Convolucoes

JUma convolugao € uma operacao entre umaimagem e um filtro que
consiste em aplicar um filtro para cada pixel de uma imagem.

10,0625 0,125 0,0625 3

: - o % p
75 12001249 % r0125 025 0125' = = M; ;™ Ki ;=

10,0625 0,125 0,0625" =1 =1

Imagem Transformada

(3 X 3)

Imagem Original

(5 % 95)
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Deteccao de borda

F1ltros podem ser utilizados para deteccao de borda em imagens, o que €
particularmente importante para extracao de caracteristicas.
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Desenvolvendo Filtros

Jiferentes filtros de deteccao de borda foram desenvolvidos
cientificamente pela comunidade de processamento de imagens.

1 0 -1 1 0 -1 5 0 -5

1 0 -1 2 0 -2 10 0 -10

1 0 -1 1 0 -1 5 0 -5
o sl Scharr
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Aprendendo Filtros

Redes Neurais Convolucionais (CNNs)aprendem filtros a partir de imagens
e uma funcao de erro por meio do gradiente descendente.

Os pesos dauma CNN sao
organizados em filtros de

convolucao
UF
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Convolucoes reduzem o tamanho da imagem

» Aplicacoes consecutivas de convolucoes podem tornar a imagem muito pequena (e.qg., 1x1)
» Pixels dos cantos sao menos compartilhados que pixels do meio

' 206 | 205 | 247 | 245 | 244

254

o4 | 181 | 137 | 244

................. Filtro Imagem Transformada
Imagem Original (3%3) (3 X 3)
(5 X 5)
Regra Geral

mXn)*(fXf)=m-f+1xn—-Ff+1)
UF
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Preenchimento (Padding)

Adicionar uma borda com p pixels na imagem original.

UF

1

1206 205 | 247 ; 245
: ] :
1244 161 | 137 | 244

= |

192 154+ 75 200

90 109 96 143
87 69 107 196

Imagem Original
(5x5)

- ‘--—-—-—-—-—-—-—-—-—*----------I-------------------.:

244
254
249

Filtro

(3 x3)
Imagem Transformada

(5x5)

Regra Geral

mxXn)*(fXfHH =m+2p—f+1Xn+2p—7f+1)
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Preenchimento (Padding)

UF

“ara encontrar o valor de p que ma
convolucao com um filtro de taman

n+2p—f+1=n

2p—f+1=0
2p=f—1
_J-1
P—T

ntem o tamanho de uma imagemn X n apos a

no f (impar), basta resolver a seguinte equacao:
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

----------------

Filtro
Imagem QOriginal (3%3)
(5% 9J)
Regra Geral
n+2p— n+2p—
nxn)*(fxf)= ( Sp f:lx Sp f:l)
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

o [ [
I

o2 st | 75 0] 2 -

90 [ 109 | 96 | 1438 | 223
67 | 69 | 107 | 196 | 236 Filtro

Imagem Original (3%3)

(5 X 5)
Regra Geral
n+2p—f n+2p—f
(nxXn)*(fxXf)= ( F1 X 1)
S \)
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

96 | 143 | 223
107 | 196 | 236 Filtro
Imagem Original (3X3)
(5 X 5)
Regra Geral
n+2p — n+2p—
nxn)*(fxf)= ( - f:lx Sp f:l)
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

----------------

Filtro
Imagem QOriginal (3%3)
(5% 9J)
Regra Geral
n+2p— n+2p—
nxn)*(fxf)= ( Sp f:lx Sp f:l)
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

----------------

Filtro
Imagem QOriginal (3%3)
(5% 9J)
Regra Geral
n+2p— n+2p—
nxn)*(fxf)= ( Sp f:lx Sp f:l)
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Convolucoes Passadas (Strided Convolutions)

Convolucoes podem ser executadas com passos (strides) maiores do que 1.

stride=2

----------------

Filtro
(3 X 3)

Imagem Transformada

(2X2)

Imagem QOriginal

(5% 9J)

Regra Geral

2 —
(xm* (Fxf) = (LT

n+2p—-f
S |

1 X

1)
UF
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Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com & canais

Filtro Imagem Transformada

(3 % 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!

UFV



Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com 3 canais

Filtro Imagem Transformada

(3 X 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!
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Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com 3 canais

Filtro Imagem Transformada

(3 X 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!
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Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com 3 canais

Filtro Imagem Transformada

(3 X 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!
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Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com 3 canais

Filtro Imagem Transformada

(3 X 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!
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Convolucoes em Volumes

Convolucoes em imagens coloridas (R,G,B) necessitam filtros com 3 canais

Filtro Imagem Transformada

(3 X 3 % 3) (3 X 3)

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

O numero de canais deve ser o mesmo na imagem e no filtro!
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Multiplos Filtros

Imagem QOriginal

(5%X5%3)

UFV

Filtro T
(3 X3 x3)

Filtro 2
(3 X3X3)

Imagem Transformada

(3 X3 X2)
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Camada Escondida Convolucional

. @ —> ReLu( |:|+b1)
. . —> ReLu( |:|+b2)

UFV

Convolucao

7z — wlll* x 4 pll
AU = ReLU(Z
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Rede Neural Convolucional (CNN) de Classificacao

A12] ne Al

[1]
Al0l = x - xé7>< 10) (17 % 17 % 20) (7x7 x40) 1960
(39 % 39 X 3)

'

. Achatar :

<>

n”=39 All=3 =5 fBr=75 Notacgao:
st =1 skl =12 sBl =2 » {1l tamanho dos filtros da camada
pl =0 pl2l =0 plBl=0 » s/l tamanho do stride da camada [
m =10 ml?l = 20 mbBl = 40 » plYltamanho do padding da camada /

» m!Y numero de filtros na camada /
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Exercicio

Quantos parametros uma camada com 10 filtros (3x3x3) tem?

I3X3IX3=27
+ 1
= 238
X 10
= 280 parametros

Wil
(10, 3 X3 X 3)

UFV
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Camadas de Pooling

Alem das camadas convolucionais, CNNs tipicamente tambem utilizam
camadas de pooling para extrair caracteristicas de imagens:

» Max Pooling

» Average Pooling

- Ssas camadas realizam computacoes fixas e por 1SS0 Nad POSSUem Pesos
para aprender!

UF 20



Max pooling

Filtro para extrair o elemento maximo da vizinhanca.

Max pooling
f=2
§s=2

Sem pesos para aprender!

UFV

(2 X2)
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Average pooling

-1ltro para extrair a media da vizinhanca.

UFV

Average pooling
f=2
§s=2

Sem pesos para aprender!

(2 X2)
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UF

Exercicio

Calcule a matriz resultante da aplicagao do filtro max poolingcomf=3es = 1

1 3 2 1 3

2 9 1 1 5

1 3 2 3 2

8 3 5 1 0

b 6 ] 2 9
(5% 95)
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Camadas de Pooling em Volumes

Os filtros de pooling sao aplicados de forma independente para cada canal.

(3 X3 X%X3) (3 X3 X%X3)

Pooling em volumes nao
altera o numero de canais!

(5%X5%3)

UFV
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CNN com Camadas de Pooling
LeNet-5

Camadal[1] Camadal[2]

Imagem CONV1T POOL1 CONV2 POOL?2 FC3
28 x28x1) (24x24x8) (12x12x38)  (8x8Xx16) (4 X4 X 16)

Softmax
—0O—
10
Ml=5 MAl=2 2l=5 f2l=2 70 34
st = st =2 st = sl =2
mt = ml? =16

UF 25



CNN com Camadas de Pooling

UF

Dimensoes da Ativacao

Tamanho da Ativacao

Numero de Parametros

Entrada (28, 28, 1) 784 0
CONV1(f=5, s=1) (24, 24, 8) 4608 208
POOL1 (12,12, 8) 1152 0
CONV2 (f=5, s=1) (8, 8, 16) 1024 3208
POOL2 (4, 4, 16) 256 0
FC3 (120, 1) 120 30840
FC4 (84,1) 84 10164
Softmax (10,1) 10 850
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Porque Convolugoes?

Reducao do numero de parametros

UF

o
—_

Deteccao de
Borda Vertical

Compartilhamento de parametros

Um filtro(e.qg., detector de bordas) que funciona bem em
uma parte da imagem, provavelmente funciona bemem
outra parte da imagem.

Conexoes Esparsas
Uma saida depende de apenas um numero
pequeno de entradas.
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Proxima aula

Al12: Estudo de Casos de CNNs

UF

Resnet, Inception Network, MobileNet e

-fficient Net.
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