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Aprendizado Profundo

A aprendizagem profunda é um subcampo de aprendizado de máquina que tenta 
aprender abstrações de alto nível nos dados utilizando arquitetura hierárquica.

É uma abordagem emergente e tem sido amplamente aplicada em domínios 
tradicionais de inteligência artificial

 análise semântica, transferência de aprendizado, processamento de linguagem natural e visão 
computacional 

Três razões importantes para o crescimento da aprendizagem profunda

 capacidades de processamento dos chips aumentaram drasticamente

 custo significativamente reduzido de hardware para computação

 avanços nos algoritmos de aprendizado de máquina
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Introdução

• Redes convolucionais (LeCun, 1989), também conhecidas como neurais redes 

convolucionais, ou CNNs, são um tipo especializado de rede neural para 

processamento de dados que possui uma topologia conhecida como grid

• O nome “Rede neural convolucional ”indica que a rede emprega uma 

operação matemática chamada convolução.

• Convolução é um tipo especializado de operação linear. 

• Redes Convolucionais são simplesmente redes neurais que usam convolução

no lugar da matriz geral multiplicação em pelo menos uma de suas camadas



Introdução

• Usualmente, a operação usada em uma rede neural convolucional não 
corresponde exatamente à definição de convolução usada em outros campos, 
como engenharia ou matemática pura. 

• A operação de convolução é normalmenteindicado com um asterisco:

• Na terminologia de rede convolucional, o primeiro argumento (a função x) é 
geralmente chamada de entrada e o segundo argumento ( a função w) como o 
kernel. A saída é às vezes referido como o mapa de características

• Podemos definir a convolução como



Introdução

Qualquer algoritmo de rede neural que funcione com multiplicação da matriz e não depende de 
propriedades específicas da matriz estrutura deve funcionar com convolução, sem exigir mais 
alterações para a rede neural

As redes neurais convolucionais típicas fazem uso de especializações adicionais para lidar com 
grandes entradas de forma eficiente, mas esses são estritamente necessário do ponto de vista 
teórico

Camadas de redes neurais tradicionais usam multiplicação matriz de parâmetros por um 
parâmetro separado que descreve a interação entre cada unidade de entrada e cada unidade de 
saída
 Isso significa que toda unidade de saída interage com todas as unidades de entrada.

Redes convolucionais, no entanto, geralmente têm escassez de interações (também conhecidas 
como conectividade esparsa ou pesos esparsos). Isso é feito adotando o kernel com dimensões 
menores que a entrada



Introdução

Geralmente, uma CNN consiste em três camadas neurais principais, que são 
camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas.

Os diferentes tipos de camadas desempenham papéis diferentes

Existem duas etapas para o treinamento da rede neural:
Forward - visa representar a imagem de entrada com os parâmetros atuais (pesos e viés) em 

cada camada. Em seguida, a saída de previsão é usada para calcular o custo de perda com 
base nos rótulo. 

Backward - com base no custo da perda, calcula a gradientes de cada parâmetro. Todos os 
parâmetros são atualizados com base nos gradientes



Redes Neurais Profundas

Cat? (0/1)

64×64×3 =   12288

1000×1000×3 =   3 million

Explosão de parãmetros



Motivação

 Alguns padrões são muito menores que a imagem de entrada

 Um neurônio não precisa analisar toda a imagem para descobrir o padrão

 Conecta pequenas regiões com menos parâmetros

“detector de bico”



O mesmo padrão pode aparecer em regiões diferentes.

Parte Superior 

Esquerda

”Detector bico”

Parte Central

”detector bico”

Eles podem utilizer o mesmo 

conjunto de parâmetros

Fazem quase a mesma coisa

Motivação



Subamostragem dos pixels não muda o objeto

Subamostragem

passáro

passáro

Nós podemos subamostrar os pixels para tornar a imagem menor

Menos parâmetro para a rede processor a imagem

Motivação



Estrutura da CNN

Rede Neural totalmente

conectada

Gato, cachorro  ……
Convolução

Pooling

Convolução

Pooling

Converte

vetor

Pode 
repetir 

várias 

vezes



Redes Neurais Convolucionais

• Recent advances in convolutional neural network



Camada Pooling

• A função da camada de pooling é reduzir progressivamente o tamanho espacial da 
representação para reduzir a quantidade de parâmetros e computação na rede e, 
portanto, controla também o sobre ajuste. Nenhum aprendizado ocorre nas 
camadas de pooling.

• As unidades de pool são obtidas usando funções como pooling máximo, pooling
médio e mesmo pool de norma L2. 

• Na camada de pooling, a propagação direta resulta em um bloco de pooling N × N 
sendo reduzido a um valor único - o valor da "unidade vencedora". 

• A retropropagação da camada de pool calcula o erro que é adquirido por esse valor 
único "unidade vencedora".



Compartilhamento de Pesos

O compartilhamento de parâmetros refere-se ao uso do mesmo parâmetro para mais de uma 
função em um modelo

Em uma rede neural tradicional, cada elemento da matriz de peso é usado exatamente uma 
vez ao calcular a saída de uma camada

Como sinônimo de parâmetro compartilhamento, pode-se dizer que uma rede “amarrou” 
pesos, porque o valor do peso aplicado a uma entrada está vinculado ao valor de um peso 
aplicado em outro local. 

Em uma rede neural convolucional, cada membro do núcleo é usado em todas as posições 
da entrada (exceto talvez alguns dos pixels de limite, dependendo das decisões de projeto 
relacionadas aos limites). 

O compartilhamento de parâmetro usado pela operação de convolução significa que, em vez 
de aprender um conjunto separado de parâmetros para cada local, aprendemos apenas um 
conjunto para toda entrada



Compartilhamento de Pesos

 Destacamos uma unidade de entrada x3, 
 A esquerda afeta somente todos os valores de saída 

 A direita afeta somente 03 saídas

 Quando s é formado por convolução com um kernel de largura 3, apenas três saídas são afetadas por x. 

 Quando s é formado pela multiplicação da matriz, a conectividade não é mais esparsa, portanto, todas as 
saídas são afetados por x3.



Compartilhamento de Pesos



Exemplo



Exemplo didático de CNN
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Propagação Forward na CNN

•



Propagação Forward na CNN
1º Passo) Cálculo da camada de convolução C1

2º Passo) Cálculo do Pooling C1

3º Passo) Cálculo da camada de convolução C2

4º Passo) Cálculo do Pooling C2

5º Passo) Concatenação da saída

6º Passo) Cálculo da camada de saída



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =1



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =1



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =1



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =2



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =2



Cálculo da saída da Camada de convolução C1

strider =2



Escrevendo as equações anteriores, considerando strider igual a 1

Cálculo da saída da Camada de convolução C1



Cálculo da saída do Pooling C1



Cálculo da saída da Camada de convolução C2



Escrevendo as equações anteriores

Cálculo da saída da Camada de convolução C2



Cálculo da saída do Pooling C2



Concatenação da saída



d

Cálculo da camada de saída

Pode ter apenas a camada de saída ou uma ou mais camadas de escondida

Neste exemplo, apenas a camada de saída



Nym

Código Matlab

• Estrutura de dados
Número de Neurônios



Parâmetros utilizados na CNN



Propagação Forward
Determina os neurônios

Que serão desligados da rede
Número de épocas ou EQM



Propagação Forward



Propagação Forward



Propagação Forward



Propagação Forward

Termo de Regularização



BackPropagation para CNN

• Função objetiva a ser maximizada

• w – vetor de pesos da camada de saída e dos filtros

• Cálculo da velocidade

• Atualização dos pesos

Entropia Cruzada Regularizada

Pode ser EQM







Sa

Sabemos que

Derivada em relação a

saída da camada de pooling



Sa

Sabemos que

Saída da 

camada

pooling C2 

Cálculo da derivada em relação a entrada da camada de pooling



Der

Cálculo da derivada em relação a entrada da camada de polling



c

c

c



Camada de Convolução C2

Cálculo da 

derivada em 

relação aos 

pesos da 

camada 

convolução C2



Derivada de J em relação aos pesos da Convolução C2





Retroprogando o erro para saída da camada de pooling C1



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Retropropagando o erro para entrada da camada convolução C2



Saida da Camada de Pooling C1

Cálculo da derivada em relação a entrada da Camada de Pooling C1



Cálculo da derivada em relação a entrada da Camada de Pooling C1



Saída da camada de convolução C1

Cálculo da derivada dos peso da  camada convolução C1



Anteriormente



Cálculo da derivada dos peso da  camada convolução C1

Saída da camada de convolução C1



Anteriormente





Algoritmo

• 1º Passo) Cálculo da derivada em relação a 

saída da camada de pooling P2

• 2º Passo) Cálculo da derivada em relação a 

entrada da camada de pooling P2



• 3º Passo) Cálculo da derivada em relação a ativação da camada convolução C2

Algoritmo



• 4º Passo) Cálculo da derivada em relação aos pesos da camada convolução C2

Algoritmo



5º Passo) Retropropaga o erro 



Algoritmo

6º Passo) Cálculo da derivada em relação a entrada da camada de pooling P1 (similar 2º 

Passo)



• 7º Passo) Cálculo da derivada em relação a ativação da camada convolução C1 
(similar ao 3º Passo)

Algoritmo



• 8º Passo) Cálculo da derivada em relação aos pesos da camada convolução C1 

(similar ao 4º Passo)

Algoritmo



Código

1º Passo)

Cálculo do erro

Transforma em Matriz



Código

2º Passo)

3º Passo)

5º Passo)

4º Passo) Foi implementado

na atualização



Código

Realiza atualização



Código

4º Passo) 


