Aula 35 - Projeto Guiado: Classificacao de
Imagens com CNNs (Parte 1)

Desvendando a Visao Computacional: Seu Primeiro Projeto de Classificacao de Imagens
com CNNSs (Parte 1)

Vocé ja parou para pensar como um computador consegue "ver" e identificar objetos em uma imagem? Parece
magica, mas por tras dessa capacidade esta um campo fascinante da Inteligéncia Artificial chamado Visao
Computacional, impulsionado pelas Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Esta aula € o seu convite para
mergulhar de cabeca nesse universo, nao apenas entendendo a teoria, mas colocando a mao na massa em um
projeto guiado que simula desafios do mundo real.

Sabemos que sua jornada de aprendizado € valiosa, seja para complementar suas horas universitarias, enriquecer
seu curriculo para concursos publicos ou simplesmente para expandir seus horizontes profissionais. Por isso, esta
aula foi desenhada para ser um guia pratico e direto, transformando conceitos complexos em passos acionaveis.
Ao final, vocé nao so6 tera uma compreensao solida dos fundamentos da classificacao de imagens com CNNs, mas
também as ferramentas mentais para iniciar a construcao de um classificador robusto.

Nesta primeira parte do nosso projeto guiado, vamos definir o problema que queremos resolver, entender a
importancia da coleta e do pré-processamento de dados — a base de qualquer modelo de sucesso — e comecar a
vislumbrar como uma CNN customizada é construida e treinada. Prepare-se para desmistificar a "visao" das
maquinas e dar os primeiros passos para criar sistemas inteligentes que interpretam o mundo visual.



O Desafio da Visao Computacional e a
Promessa das CNNs

() Analogia: Ensinar um computador a "ver" é como ensinar uma crianca a reconhecer animais - ela precisa
ver muitos exemplos para generalizar os padroes.

Imagine que vocé esta tentando ensinar uma crianca pequena a identificar um cachorro. Vocé mostra diversas
fotos: um labrador, um poodle, um vira-lata. A crianca, com o tempo, comeca a notar padrées — orelhas, focinho,
cauda - e generaliza, reconhecendo um cachorro mesmo que nunca o tenha visto antes. Para nés, humanos, isso é
intuitivo. Para um computador, € um desafio monumental.

Métodos Tradicionais CNNs Revolucionarias

e Regras complexas e Aprendizado automatico de padrdes
e Extracao manual de caracteristicas e Adaptacao a diferentes cenarios

e Sistemas rigidos e pouco adaptaveis e Capacidade de generalizacao

Por muito tempo, a Visdao Computacional dependia de regras complexas e extracao manual de caracteristicas, o
que tornava os sistemas rigidos e pouco adaptaveis. Era como tentar descrever um cachorro detalhadamente para
o computador, pixel por pixel, em vez de deixa-lo aprender por conta propria. O problema € que um cachorro pode
estar em diferentes poses, iluminacodes, fundos, e ainda assim ser um cachorro. Essa variabilidade & o calcanhar
de Aquiles dos métodos tradicionais.

E nesse cenario que as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) surgem como uma verdadeira revolucao. Elas nao
precisam que vocé diga quais caracteristicas procurar; elas aprendem a identificar os padrées relevantes
diretamente dos dados. Pense nas CNNs como detetives visuais que, em vez de receberem uma lista de
caracteristicas pré-definidas, aprendem a "olhar" para as imagens e descobrir, por si mesmas, o que as torna
unicas. Essa capacidade de aprendizado hierarquico e automatico transformou a Visdo Computacional, abrindo
portas para aplicacées que antes pareciam ficcao cientifica.



Definindo Nosso Campo de Batalha: O
Problema de Classificacao

"Construir um modelo sem uma definicao de problema clara € como tentar construir uma casa sem um
projeto arquitetonico"

Antes de embarcar em qualquer projeto de Deep Learning, é crucial ter clareza sobre o que vocé quer alcancar.
Construir um modelo sem uma definicao de problema clara € como tentar construir uma casa sem um projeto
arquitetébnico: vocé pode até ter os materiais, mas o resultado final sera cadtico e provavelmente inutil. A definicao
do problema é o seu mapa, o seu guia, o seu "norte" para todo o desenvolvimento.
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Objetivo Principal Exemplos Praticos Impacto das Escolhas
Construir um classificador de Flores: rosa, girassol, margarida | Dataset e categorias afetam
imagens capaz de atribuir Caes: Golden Retriever, Bulldog, complexidade, dados necessarios e
categorias predefinidas a imagens Pastor Alemao meétricas de avaliacao

No nosso projeto guiado, o objetivo principal € construir um classificador de imagens. Isso significa que, dada
uma imagem, nosso modelo devera ser capaz de atribuir a ela uma ou mais categorias predefinidas. Por exemplo,
se nosso dataset for de flores, o classificador devera dizer se a imagem é de uma rosa, um girassol ou uma
margarida. Se for de racas de caes, ele identificara se é um Golden Retriever, um Bulldog ou um Pastor Alemao.

A escolha do dataset e das categorias é o primeiro passo pratico e estratégico. Ela impacta diretamente a
complexidade do modelo, a quantidade de dados necessarios e até mesmo as métricas de avaliacao. Um problema
bem definido nao so6 facilita o desenvolvimento, mas também permite que vocé avalie o sucesso do seu projeto de
forma objetiva, garantindo que o esforco investido traga resultados alinhados com suas expectativas e as
necessidades do mundo real.



A Matéria-Prima: Coleta de Dados ho Mundo
Real

Imagine que vocé é um chef de cozinha preparando um prato

gourmet. Por mais talentoso que vocé seja, se os ingredientes () Lembre-se: Dados de qualidade
forem de ma qualidade, estragados ou insuficientes, o prato final sao mais importantes que
nao sera bom. No Deep Learning, os dados sdo 0Ss N0ssos arquiteturas complexas!

"ingredientes". A qualidade, a quantidade e a representatividade
dos dados sao, muitas vezes, mais importantes do que a
complexidade da arquitetura do modelo. Sem bons dados, até a
CNN mais sofisticada tera dificuldades para aprender e

generalizar.
Desafios dos Dados Reais Questdes Eticas Cruciais
e Imagens de baixa resolucao e Uso responsavel dos dados
e Presenca de ruido e Vieses implicitos nos datasets
e Objetos parcialmente visiveis e Privacidade dos individuos
e Desbalanceamento entre classes e Transparéncia na coleta

A coleta de dados no mundo real € um processo que exige atencao e estratégia. Diferente dos datasets de
brinquedo, os dados reais sao frequentemente "sujos": podem ter imagens de baixa resolucao, ruido, objetos
parcialmente visiveis, ou estar desbalanceados (muitas imagens de uma classe e poucas de outra). Por exemplo,
se vocé esta coletando imagens de racas de caes e a maioria das fotos € de labradores, seu modelo pode ter
dificuldade em reconhecer racas menos comuns.

Além dos desafios técnicos, a coleta de dados levanta questdes éticas cruciais. Estamos usando dados de forma
responsavel? Ha vieses implicitos nos dados que podem levar o modelo a tomar decisdes discriminatorias? Por
exemplo, um dataset de reconhecimento facial predominantemente composto por pessoas de uma etnia pode
falhar ao identificar outras. A Etica em IA nos lembra que a tecnologia ndo é neutra; ela reflete os dados com os
quais é treinada e as intencdes de seus criadores. E fundamental considerar a privacidade dos individuos e
garantir que os dados sejam coletados e utilizados de forma justa e transparente, evitando a perpetuacao ou
amplificacao de preconceitos sociais.



Preparando o Terreno: Pré-processamento
de Imagens

Vocé ja tentou cozinhar com vegetais que acabaram de sair da horta, cheios de terra e sem cortar? E inviavel,
certo?

Da mesma forma, as imagens brutas coletadas do mundo real raramente estao prontas para serem "consumidas"
por uma rede neural. Elas vém em diferentes tamanhos, resolucdes, orientacdes e condicdes de iluminacao. O pré-
processamento de dados € a etapa vital onde transformamos esses "ingredientes brutos" em um formato
padronizado e otimizado para o treinamento do nosso modelo.

& Q

Redimensionamento Normalizacao Aumentacao de Dados
Ajuste para tamanho uniforme Valores de pixel em faixa padrao Criacao de variacoes para
(ex: 224x224 pixels) (0an1 robustez

Essa fase envolve uma série de técnicas que visam normalizar e enriquecer o dataset. Uma das mais comuns é o
redimensionamento (resizing), onde todas as imagens sao ajustadas para um tamanho uniforme (ex: 224x224
pixels), garantindo que a entrada para a CNN seja consistente. Outra técnica fundamental é a normalizacao, que
ajusta os valores de pixel para uma faixa padrao (ex: entre O e 1), 0 que ajuda a estabilizar o processo de
treinamento e acelera a convergéncia do modelo.

Mas a historia nao termina aqui. Para tornar nosso modelo mais robusto e capaz de generalizar melhor, usamos a
aumentacao de dados (data augmentation). Pense nisso como criar novas variacdes dos seus ingredientes sem
precisar ir ao mercado novamente. Podemos rotacionar imagens, espelha-las, aplicar zoom, cortar partes
aleatdrias ou ajustar o brilho. Essas transformacdes criam novas amostras de treinamento a partir das existentes,
expondo o modelo a uma maior diversidade de cenarios e reduzindo o risco de overfitting (quando o modelo
"memoriza" os dados de treinamento em vez de aprender padrdes gerais). O pré-processamento €, portanto, a
base que garante que o aprendizado da nossa CNN seja eficiente e eficaz.



O Coracao da Visao: Entendendo as
Camadas Convolucionais

() Analogia Visual: Se as CNNs sdo os olhos do computador, as camadas convolucionais sdo as pupilas que
capturam e interpretam os detalhes.

Imagine que vocé esta olhando para uma pintura. Seus olhos ndo veem a pintura inteira de uma vez; eles focam em
pequenas secoes, identificam bordas, cores, texturas, e depois juntam essas informacodes para formar a imagem
completa. E exatamente isso que uma camada convolucional faz.
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Aplicacao do Filtro Operacao de Convolucao Mapa de Caracteristicas
Um pequeno "filtro" (kernel) desliza  Operacao matematica que detecta Resultado que mostra onde cada
sobre cada parte da imagem, pixel padrdes especificos como bordas, padrao foi encontrado na imagem
por pixel curvas ou texturas original

Uma camada convolucional opera aplicando um pequeno "filtro" (também chamado de kernel) sobre a imagem.
Esse filtro € como uma mini-lupa que desliza sobre cada parte da imagem, pixel por pixel. Em cada posicao, ele
realiza uma operacao matematica (a convolucao) que detecta um padrao especifico, como uma borda vertical, uma
curva ou uma textura. O resultado dessa operacao € um "mapa de caracteristicas" (feature map), que mostra onde
esse padrao foi encontrado na imagem original.

A beleza das CNNs é que elas aprendem esses filtros automaticamente durante o treinamento. No inicio, os filtros
podem ser aleatdrios, mas a medida que o modelo aprende, eles se ajustam para detectar caracteristicas cada vez
mais relevantes e complexas. As primeiras camadas podem aprender a detectar bordas e cantos, enquanto
camadas mais profundas combinam essas caracteristicas basicas para identificar partes de objetos (olhos, rodas)
e, finalmente, objetos completos (rostos, carros). E um processo hierarquico de aprendizado, onde o modelo
constréi uma compreensao cada vez mais abstrata da imagem.



Reduzindo e Aprendendo: Pooling e
Camadas Densely Connected

O Problema do Excesso de Dados A Solucao: Pooling
Depois que as camadas convolucionais extraem uma E aqui que as camadas de pooling entram em acao,
infinidade de caracteristicas das imagens, surge um agindo como um "resumidor" inteligente.

novo desafio: temos muitos dados! Cada mapa de
caracteristicas gerado pode ser grande, e processar
tanta informacao pode ser computacionalmente caro e
levar a um overfitting.

Pense no pooling como um processo de compressao de dados, mas que mantém as informacdes mais
importantes. A técnica mais comum € o Max Pooling, onde a camada divide o mapa de caracteristicas em
pequenas regides (ex: 2x2 pixels) e simplesmente seleciona o valor maximo de cada regido. Isso nao so reduz a
dimensionalidade da imagem, mas também ajuda o modelo a se tornar mais robusto a pequenas variacdes na
posicao dos objetos. Se um recurso (como uma borda) se move um pouco, o Max Pooling ainda o detectara, pois
ele se preocupa com a presencga do recurso, nao com sua localizagao exata.

Extracao de Caracteristicas Classificacao Final
Camadas convolucionais e de pooling extraem e Camadas densamente conectadas processam as
resumem caracteristicas visuais caracteristicas para a decisao final

Apds varias camadas convolucionais e de pooling, que extraem e resumem as caracteristicas visuais, precisamos
de uma forma de usar essas informacées para fazer a classificaco final. E ai que entram as camadas densamente
conectadas (ou Fully Connected layers). Elas pegam todas as caracteristicas resumidas, "achatam" (flatten) o
mapa de caracteristicas em um unico vetor e o conectam a cada neurdnio da proxima camada, como em uma rede
neural tradicional. A camada final densamente conectada terd um numero de neurdnios igual ao numero de classes
que queremos prever (ex: 3 para flores, 10 para racas de caes), e sua saida, apos uma funcao de ativacao como
Softmax, nos dara a probabilidade de a imagem pertencer a cada classe.



Construindo Nossa Propria CNN: Arquitetura
Customizada

Construir uma arquitetura customizada € como projetar um edificio: vocé escolhe quantos andares tera, onde
colocar as janelas, qual o tamanho de cada cémodo.

Compreendendo os blocos fundamentais — camadas convolucionais e de pooling — estamos prontos para comecar
a montar nossa propria Rede Neural Convolucional. Construir uma arquitetura customizada é como projetar um
edificio: vocé escolhe quantos andares tera, onde colocar as janelas, qual o tamanho de cada comodo. Cada
escolha afeta a funcionalidade e a estética final. No contexto das CNNs, essas escolhas sdo os hiperparametros e
a sequéncia das camadas.

Camada Convolucional (Conv2D)

Define o numero de filtros (ex: 32), o tamanho do kernel (ex: 3x3) e a funcao de ativacao (ex: ReLU, que ajuda
a introduzir nao-linearidade).

Camada de Pooling (MaxPooling2D)

Define o tamanho da janela de pooling (ex: 2x2).

Repeticao

Podemos adicionar mais pares Conv2D-MaxPooling2D, aumentando o numero de filtros nas camadas
mais profundas (ex: 64, 128) para permitir que a rede aprenda padroes mais complexos.

Camada de Achatamento (Flatten)

Transforma a saida 2D das camadas de pooling em um vetor 1D, preparando-a para as camadas
densamente conectadas.

Camadas Densely Connected (Dense)

Uma ou mais camadas densas para processar as caracteristicas e, finalmente, uma camada de saida
com o numero de neurdnios igual ao numero de classes, usando uma funcao de ativagao como softmax
para classificacao multiclasse.

Uma arquitetura CNN basica e eficaz geralmente segue um padrao repetitivo: uma camada convolucional seguida
por uma camada de pooling, e essa sequéncia pode ser repetida varias vezes para extrair caracteristicas em
diferentes niveis de abstracao.

A escolha do numero de camadas, o tamanho dos filtros e a quantidade de neurbnios em cada camada densa sao
decisdes que dependem da complexidade do problema e do volume de dados. E um processo iterativo de
experimentacao e ajuste, mas comecgar com uma arquitetura simples e ir adicionando complexidade conforme
necessario € uma otima estratégia.



O Treinamento: Ensinando a Rede a "Ver"

(J Analogia do Professor: O treinamento é como um professor ensinando um aluno - mostra exemplos, o
aluno tenta adivinhar, se erra, o professor corrige.

Depois de definir a arquitetura da nossa CNN, o préximo passo € o treinamento. Pense no treinamento como um
professor ensinando um aluno. O professor mostra exemplos (imagens de treinamento) e o aluno tenta adivinhar a
resposta (a classe da imagem). Se o aluno erra, o professor corrige, e 0 aluno ajusta seu entendimento para
acertar na proxima vez. Esse ciclo de tentativa, erro e ajuste é a esséncia do treinamento de uma rede neural.

|>Z<| Funcao de Perda @ Otimizador ;:3 Epocas e Lotes
Mede o quao "errado" o E o "algoritmo de Uma época = modelo viu
modelo estd em suas aprendizado" (como Adam todo o dataset uma vez.
previsdes. Para ou SGD) que ajusta os Dados divididos em lotes
classificacao, a "entropia pesos da rede para pequenos para atualizacao
cruzada categoérica" é uma minimizar a funcao de dos pesos.
escolha comum. perda.

No Deep Learning, esse "ajuste" é feito através de um processo chamado otimizacao. Primeiro, definimos uma
funcao de perda (loss function), que mede o quao "errado" o modelo esta em suas previsdes. Quanto maior a
perda, pior a previsao. Para classificacao, a "entropia cruzada categérica" é uma escolha comum. Em seguida,
usamos um otimizador (optimizer), como o Adam ou SGD, que é o "algoritmo de aprendizado" que ajusta os pesos
(conexdes) da rede para minimizar essa funcao de perda.

O treinamento ocorre em épocas (epochs) e lotes (batches). Uma época significa que o modelo viu todo o dataset
de treinamento uma vez. Dentro de cada época, os dados sao divididos em pequenos lotes (batch size), e 0s pesos
sao atualizados apods o processamento de cada lote. Esse processo iterativo, onde a rede faz uma previsao, calcula
a perda, e o otimizador ajusta os pesos para reduzir essa perda, permite que a CNN aprenda a extrair
caracteristicas relevantes e a fazer classificacdes precisas. E um ciclo continuo de refinamento até que o modelo
atinja um desempenho satisfatorio.



Alem do Basico: Arquiteturas State-of-the-
Art e o Transformer

Uma vez que vocé domina os fundamentos das CNNs customizadas, é natural olhar para o que ha de mais
avancado no campo. O Deep Learning é uma area de pesquisa e desenvolvimento incrivelmente dinamica, com
novas arquiteturas e abordagens surgindo constantemente. As CNNs que vimos sao poderosas, mas
pesquisadores desenvolveram modelos ainda mais complexos e eficientes, conhecidos como arquiteturas State-
of-the-Art (SOTA).

VGG ResNet Inception

Arquitetura com camadas muito Introduziu conexdes residuais Modulos que aprendem

profundas e filtros pequenos para redes muito profundas caracteristicas em multiplas
escalas

Modelos como VGG, ResNet e Inception sdo exemplos de CNNs SOTA que revolucionaram a visao computacional.
Eles introduziram conceitos como camadas muito profundas (ResNet com suas conexdes residuais) e médulos de
"inception" (InceptionNet) que permitem a rede aprender caracteristicas em multiplas escalas simultaneamente.
Essas arquiteturas, muitas vezes pre-treinadas em grandes datasets como o ImageNet, servem como excelentes
pontos de partida para novos projetos através da técnica de transfer learning.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo

CNNs Visao Computacional, Camadas VGG, ResNet, Inception
deteccao de padroes convolucionais e de
locais pooling

Transformers PLN, Visao Mecanismo de atencao BERT (PLN), Vision
Computacional (relacao (self-attention) Transformer (Visao)
global)

No entanto, a historia ndo para has CNNs. Uma das tendéncias mais impactantes de 2025 € a ascensao da
arquitetura Transformer. Originalmente desenvolvida para Processamento de Linguagem Natural (PLN), o
Transformer, com seu mecanismo de "atencao" (attention mechanism), provou ser excepcionalmente eficaz em
capturar dependéncias de longo alcance nos dados. Mais recentemente, ele tem se expandido com sucesso para a
visdo computacional, com modelos como o Vision Transformer (ViT) mostrando resultados impressionantes,
muitas vezes superando as CNNs tradicionais em certas tarefas. Enquanto as CNNs se destacam em capturar
caracteristicas locais, os Transformers sao mestres em entender as relacdes globais entre as partes de uma
imagem, abrindo novas fronteiras para a visdao computacional.



Desvendando a "Caixa-Preta": Introducao a
|A Explicavel (XAl)

Vocé ja se perguntou por que um modelo de Deep Learning tomou uma decisao especifica?

Em muitos casos, as redes neurais sao vistas como "caixas-pretas": elas recebem uma entrada e produzem uma
saida, mas o processo interno que levou aquela decisao é opaco. Em cenarios criticos, como diagndstico médico,
concessao de crédito ou sistemas de seguranca, essa opacidade é um grande problema. E aqui que entra a IA
Explicavel (XAl).

O Problema A Solucao XAl Aplicacao Pratica
Modelos de IA como "caixas- Métodos para tornar modelos Em diagndstico médico, mostra
pretas" - sabemos o resultado, mais compreensiveis e quais regides da imagem foram
mas nao o porqué da decisao transparentes para humanos relevantes para a decisao

A XAl é um campo emergente que busca desenvolver métodos e técnicas para tornar os modelos de IA mais
compreensiveis e transparentes para os humanos. O objetivo ndo é apenas saber 0 que o modelo previu, mas por
que ele previu aquilo. Por exemplo, em um classificador de imagens médicas, a XAl pode nos mostrar quais
regides da imagem (ex: um tumor) foram mais relevantes para a decisao do modelo, aumentando a confianca do
medico no diagnaostico assistido por IA.

As técnicas de XAl variam, mas muitas delas se concentram em identificar a importancia das caracteristicas de
entrada para a previsao. Métodos como mapas de saliéncia (saliency maps) visualizam quais pixels ou regiées da
imagem ativaram mais a rede para uma determinada classificacdo. Outras técnicas tentam simplificar o
comportamento do modelo complexo em explicacdes mais simples e locais. A importancia da XAl é crescente, nao
apenas para depuracao e melhoria de modelos, mas também para atender a demandas regulatorias e éticas,
garantindo que os sistemas de IA sejam justos, responsaveis e auditaveis.



Responsabilidade em IA: Etica e Vieses em
Modelos de Visao

[J Reflexdo Importante: A medida que a IA se torna mais poderosa, a discussao sobre ética se torna nao
apenas relevante, mas imperativa.

A medida que a Inteligéncia Artificial se torna mais poderosa e onipresente, a discussao sobre sua ética e
responsabilidade se torna nao apenas relevante, mas imperativa. Modelos de visao computacional, em particular,
tém o potencial de impactar profundamente a sociedade, desde sistemas de seguranca e reconhecimento facial
até diagnosticos médicos e veiculos autbnomos. No entanto, se nao forem desenvolvidos e utilizados com cuidado,
podem perpetuar ou até amplificar preconceitos existentes.

Viés nos Dados Privacidade de Dados Impacto Social

Datasets nao representativos da Coleta massiva de imagens Sistemas de vigilancia baseados
diversidade real podem levar a levanta questdes sobre em |A podem infringir a
discriminacao. Exemplo: consentimento, anonimizacao e privacidade individual se nao
reconhecimento facial com uso indevido de informacoes regulamentados

maior erro para certas etnias. pessoais. adequadamente.

Um dos maiores desafios é o viés nos dados. Se um dataset de treinamento nao for representativo da diversidade
do mundo real, o modelo aprendera e reproduzira esses vieses. Por exemplo, sistemas de reconhecimento facial
treinados predominantemente em dados de pessoas brancas podem ter taxas de erro significativamente maiores
para individuos de outras etnias. Isso nao € um problema do algoritmo em si, mas do "espelho" distorcido que os
dados de treinamento oferecem. A consequéncia pode ser a discriminacdao em aplicacdes criticas, como a
identificacao de suspeitos ou 0 acesso a servicos.

Além do viés, a privacidade de dados € uma preocupacao central. A coleta massiva de imagens para treinar
modelos levanta questdes sobre consentimento, anonimizacao e o uso indevido de informacdes pessoais.
Sistemas de vigilancia baseados em IA, por exemplo, podem infringir a privacidade individual se nao forem
regulamentados e utilizados de forma ética. A discussdo sobre Etica em IA nos convida a ir além da performance
técnica e a considerar o impacto social, a equidade, a transparéncia e a responsabilidade no desenvolvimento e
implantacdo dessas tecnologias. E um lembrete de que, como desenvolvedores e usuarios, temos o dever de
garantir que a IA seja uma forca para o bem.



Maos na Massa: Preparando o Ambiente e
os Dados (Conceitual)

Agora que entendemos os conceitos fundamentais, € hora de comecar a pensar na implementacao pratica do
nosso projeto. Antes de escrever qualquer linha de codigo para a CNN, precisamos preparar nosso "laboratorio" e,
mais importante, nossos "ingredientes" — os dados. Este € o momento de configurar as ferramentas e organizar o
fluxo de trabalho para que o treinamento seja eficiente.

@ TensorFlow/Keras ‘ ﬁ PyTorch

Bibliotecas robustas para construir, treinar e Framework flexivel e dinamico, muito popular
avaliar redes neurais com interface amigavel na pesquisa académica

° o000

" OpenCV <.l NumPy
Biblioteca especializada em manipulacao e Operacdes numéricas eficientes e
processamento de imagens manipulacao de arrays multidimensionais

Para trabalhar com Deep Learning, vocé precisara de bibliotecas de programacao especificas. As mais populares e
robustas sao TensorFlow/Keras e PyTorch. Elas fornecem as funcionalidades necessarias para construir, treinar e
avaliar redes neurais. Além delas, bibliotecas como OpenCV (para manipulacao de imagens) e NumPy (para
operacdes numéricas eficientes) serdo suas grandes aliadas.

01 02

Carrega as imagens Redimensiona e normaliza

Lendo-as do disco Ajustando-as para o tamanho e escala de pixel
desejados

03 04

Aumenta os dados (opcional, mas Divide os dados

recomendado)

Separando-o0s em conjuntos de treinamento, validacao e
Gerando variagOes das imagens para enriquecer o teste para garantir uma avaliagao justa do modelo
treinamento

O primeiro passo pratico é carregar o dataset de imagens. Isso geralmente envolve ler as imagens de um diretorio,
associa-las as suas respectivas classes (rotulos) e, em seguida, aplicar as transformacodes de pré-processamento
que discutimos. Conceitualmente, vocé criard um "pipeline de dados".

Essa organizacao inicial é crucial. Um pipeline de dados bem estruturado garante que sua CNN receba
informacdes consistentes e de alta qualidade, pavimentando o caminho para um treinamento bem-sucedido e
resultados confiaveis.



O Primeiro Passo da Implementacao:
Definindo a Arquitetura (Conceitual)

Com o ambiente pronto e os dados preparados, o préximo grande passo € traduzir a arquitetura da nossa CNN,
que antes era apenas um conceito, em uma estrutura programatica. E como montar um conjunto de blocos de
construcao, onde cada bloco representa uma camada da nossa rede neural. A beleza das bibliotecas modernas de
Deep Learning é que elas tornam esse processo bastante intuitivo.

Camadas Convolucionais

model.add(Conv2D(filtros, kernel_size,
activation='relu',
input_shape=(altura, largura, canais)))

Camadas de Pooling

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

Camada de Achatamento

model.add(Flatten())

Camadas Densely Connected

model.add(Dense(unidades, activation='relu'))

Camada de Saida

model.add(Dense(num_classes,
activation='softmax'))

Conceitualmente, a definicdo da arquitetura envolve instanciar e empilhar as camadas que escolhemos. Por
exemplo, em Keras, vocé comecaria definindo um modelo sequencial e, em seguida, adicionaria as camadas uma a
uma.

() Compilacao do Modelo: Apds definir todas as camadas, vocé precisa "compilar" o modelo especificando
otimizador, funcao de perda e métricas.

Apos definir todas as camadas, vocé precisa "compilar" o modelo. A compilacao € o passo onde vocé especifica o
otimizador (como o0 modelo ajustara seus pesos), a funcao de perda (como o0 modelo medira seus erros) e as
métricas que vocé deseja monitorar durante o treinamento (como acuracia). Por exemplo:

model.compile(optimizer='adam’,
loss='categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

Este passo é a ponte entre o design tedrico e a execucgao pratica. Ao definir a arquitetura e compilar o modelo,
vocé esta essencialmente "construindo" a rede neural e preparando-a para aprender com 0s dados que vocé
cuidadosamente coletou e pré-processou. E o momento em que a teoria ganha forma e se prepara para a acao.



Consolidacao: O Inicio da Jornada Visual

Chegamos ao final da primeira parte do nosso projeto guiado de classificacao de imagens com CNNs. Percorremos
um caminho que comecou com a compreensao do desafio da visdo computacional, passou pela importancia critica
da definicao do problema e da preparacao dos dados, e nos levou ao coracao das CNNs: suas camadas
convolucionais e de pooling. Vimos como montar uma arquitetura customizada e como 0 processo de treinamento
permite que a rede aprenda a "ver".

Fundamentos Sdlidos

Compreensao do desafio da visdo computacional e
como as CNNs revolucionaram o campo

Preparacao Estratégica

Importancia da definicao clara do problema e da
qualidade dos dados como base do sucesso

Conhecimento Téchnico

Entendimento das camadas convolucionais, pooling
e como construir arquiteturas customizadas

Visao Ampliada

Conhecimento sobre tendéncias avancadas como
Transformers e a importancia da IA Explicavel

Além dos fundamentos, expandimos nossos horizontes para as tendéncias mais recentes, como a ascensao dos
Transformers na visdo computacional e a crescente importancia da IA Explicavel (XAl) para desvendar a "caixa-
preta" dos modelos. Mais crucial ainda, discutimos a responsabilidade ética inerente ao desenvolvimento de
sistemas de IA, especialmente no que tange a vieses e privacidade de dados.

Em pratica: Vocé agora compreende que um classificador de imagens comeca com uma definicao clara do que
classificar. Sabe que a qualidade dos dados € primordial e que o pré-processamento € essencial para preparar
as imagens. Entende como as camadas convolucionais extraem caracteristicas e como as camadas de pooling
as resumem. E, finalmente, tem uma visao conceitual de como montar e preparar sua propria CNN para o
treinamento.




Autoavaliacao

1. Qual das seguintes opcdes NAO é uma etapa fundamental do pré-processamento de imagens para uma
CNN?

(0]

(¢]

o

(¢]

a) Redimensionamento para um tamanho uniforme.
b) Normalizacao dos valores de pixel.
c) Aumentacao de dados para criar variacoes.

)

d) Geracao automatica de legendas descritivas para cada imagem.

2. As camadas convolucionais em uma CNN sao primariamente responsaveis por:

o

(¢]

o

(¢]

a) Reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas.

)
b) Extrair padrdes e caracteristicas locais das imagens.
c) Conectar todas as caracteristicas extraidas a uma camada de saida.
)

d) Aplicar funcdes de ativacao nao-lineares para a classificacao final.

3. A principal razao para a inclusao da IA Explicavel (XAIl) no desenvolvimento de modelos de Deep Learning é:

o

(¢]

(¢]

(0]

a) Aumentar a velocidade de treinamento dos modelos.

b) Reduzir o numero de parametros da rede neural.

c) Tornar o processo de tomada de decisao do modelo mais compreensivel e transparente para humanos.
)

d) Automatizar a coleta e o pré-processamento de dados.

4. Em relacio a Etica em IA, qual dos seguintes pontos é uma preocupacio central ao coletar dados para
modelos de visao computacional?

(¢]

o

a) A complexidade computacional do modelo.

)
b) O tipo de otimizador utilizado no treinamento.
c) O potencial de vieses nos dados que podem levar a discriminacao.
)

d) A escolha da funcao de perda para o problema de classificacao.

Gabarito: 1-d, 2-b, 3-c, 4-c

Questao Discursiva

Explique, com suas palavras, por que a definicao clara do problema e a qualidade dos dados sao consideradas

mais importantes do que a complexidade da arquitetura da CNN no inicio de um projeto de classificacao de
imagens.



Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula: Na Aula 36 - Projeto Guiado: Classificacao de Imagens com CNNs (Parte 2), continuaremos
nossa jornada, mergulhando na implementacao pratica do treinamento, avaliacao do modelo e técnicas de
otimizacao para alcancar os melhores resultados.

E) W

Documentacao oficial do Artigos sobre Vision Livros sobre Etica em IA
TensorFlow/Keras Transformers (ViT) Para uma compreensao mais
Para aprofundar na sintaxe e Para explorar a fronteira da profunda das implicacoes

uso das camadas pesquisa em visao sociais da tecnologia

computacional

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.



