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1º tópico da agenda PSI3471 de 22 de abril de 2020:

Os Autoencoders do final da aula passada (15 de 
abril);  caso não tenha visto o final daquele vídeo 

longo para o 15 de abril.
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 Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Auto Encoders 
(em uma forma simples)   

Uma técnica de extração similar à PCA e 
bastante em uso no universo 

do Deep Learning  
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Detector / reconhecedor multivariado

Reconhecedor implementado 
com uma rede neural que tem 
como entradas as variáveis x1, 

x2, x3, etc e como saída a 
variável y, dependente das 

variáveis xi

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Regressor multivariado

Regressor implementado com 
uma rede neural que tem como 
entradas as variáveis x1, x2, x3, 
etc e como saída a variável y, 
dependente das variáveis xi

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Em vários projetos de regressão e reconhecimento (embora 
não em todos) há a necessidade de uma solução em 2 estágios

Um primeiro responsável por extração de 
características / extração de medidas mais relevantes 
dos objetos “X” brutos, medidas essas normalmente 
específicas para cada aplicação, e ...

Um segundo estágio atuando sobre o vetor com essas 
diversas medidas, e que emprega alguma técnica 
para a regressão / identificação de padrões, 
independente da aplicação, como é o caso de redes 
neurais artificiais

7

7
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Elaborando uma Solução em dois estágios ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X_bruto

Decisão ou
Regressão

X
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Um pouquinho de Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

X´
X´´

X´´´
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Note que nesta técnica, o primeiro 
estágio da “solução em dois estágios” 
também é uma rede neural (não só o 

segundo estágio é uma RNA), mas esse 
primeiro estágio é uma RNA específica, 
desenhada apenas para a codificação 

compacta de variáveis; ela não realiza a 
regressão ou o reconhecimento, que são 

feitos pela segunda rede neural. 
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

1ª RNA: Extração 2ª RNA: Reconhecimento
/ Regressão

20

20
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez



22

22
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

2º tópico da agenda PSI3471 de 22 de abril de 2020:

As redes neurais convolucionais:

Atuando sobre sinais de tempo
Atuando sobre imagens
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Falemos também sobre as 
Redes Neurais Convolucionais –

ou ConvNets –
ou Convolutional Neural Networks

Trata-se de outra técnica atual de grande 
emprego no contexto de Deep Learning e 
que também traz algumas soluções para o 
sobreaprednizado em aplicações de alta 

dimensão de entrada  



Fully Connected
(MLP)

Convoluções
(Extração de características)

Classificação em Redes Neurais Convolucionais

Mark Cappello Ferreira de Sousa

figuras ilustrativas – extraídas da internet
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão
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um parênteses para aquecer motores ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... as CNNs / ConvNets / CvNNs
para imagens se relacionam de 

alguma forma com sinais de tempo 
(voz, elétricos e biológicos), cenário 

que explora já de muito as 
convoluções em sistemas SLIT ???
(sistemas lineares invariantes no tempo)
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Imagem ilustrativa da internet – Sistemas SLIT 
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Imagem ilustrativa da internet – Sistemas SLIT 
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Relação entre Convolução e o 
conceito de Template matching
e Correlação cruzada, em sinais 

de tempo ... 

Neural Signal Processing in Analog CMOS IC
Neural Spikes Detection

Júlio Cesar Saldaña Pumarica



Template Matching based on minimum distance

Time based encoding

Manhattan Distance

Neural Signal Processing in Analog CMOS IC
Neural Spikes Detection

Júlio Cesar Saldaña Pumarica

Sistemas Implantáveis de Registro Neural e BCIs

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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Agora, vejamos a aplicação desse 
conceito do “Template matching / 

Correlação cruzada / Convolução” na 
área mais conhecida de uso de Redes 

Neurais Convolucionais
...

Reconhecimento de Imagens
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... até que a imagem toda seja 
varrida por um mesmo 

“filtro / template”.
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Vídeo bem interessante gerado por alunos da PSI5886-Prof Emilio
https://www.youtube.com/watch?v=2dz4qLq-nMU&feature=youtu.be

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

1ª RNA: Extração, por 
Convolucões e
Multicamadas

2ª RNA:  
Reconhecimento

/ Regressão
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Sugiro fortemente aproveitar este vídeo de 
18mins, sobre as ConvNets / CNNs

Vídeo bem interessante gerado por alunos da PSI5886-Prof Emilio
https://www.youtube.com/watch?v=2dz4qLq-nMU&feature=youtu.be
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Para refletir e elaborar em escrito ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Vários dos elementos construtivos / de 
arquitetura e de treinamento e operação 

/ inferência em uma ConvNN como a 
apresentada, estão diretamente 

relacionados com tudo o aprendido nas 
12 aulas anteriores ... Elenque (e 

elabore) ao menos um elemento ou dois 
para cada aula!
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22/abril
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22/abril


