Aula 16 - Arquiteturas de CNNs Classicas:
LeNet, AlexNet, VGG

Bem-vindos a Aula 16 do nosso Curso de Visao Computacional! Hoje, embarcaremos em uma jornada fascinante
pelas fundacdes do Deep Learning, explorando as arquiteturas que pavimentaram o caminho para a inteligéncia
artificial que conhecemos hoje. Imagine que vocé esta construindo uma casa: antes de pensar nos acabamentos
de luxo, precisa de uma fundacao solida e um projeto bem definido. No mundo da Visao Computacional, essas
"fundacdes" sao as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) classicas.

Compreender essas arquiteturas nao € apenas uma questao de curiosidade historica; é essencial para qualquer
profissional que deseja dominar a area. Elas nos ensinam os principios fundamentais de como as CNNs aprendem
a "ver" e interpretar imagens, desde o reconhecimento simples de digitos até tarefas complexas de classificacao.
Ao final desta aula, vocé nao s6 conhecera a historia e os detalhes técnicos da LeNet, AlexNet e VGG, mas também
entendera o impacto revolucionario de cada uma e como seus conceitos ainda ressoam nas arquiteturas de ponta
de 2025, como ResNet e Vision Transformers.

Nosso objetivo € que vocé seja capaz de identificar as caracteristicas distintivas de cada uma dessas arquiteturas,
compreender suas contribuicdes para o0 avanco do Deep Learning e aplicar esses conhecimentos para analisar e,
futuramente, desenvolver seus proprios modelos. Prepare-se para desvendar os segredos por tras dessas
inovacdes que transformaram a Visao Computacional.



LeNet-5: O Pioneiro no Reconhecimento de
Digitos
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uma arquitetura de rede neural convolucional que se tornou o

prototipo para todas as CNNs subsequentes.

A LeNet-5 foi uma das primeiras redes a demonstrar o poder das
camadas convolucionais e de pooling para extrair caracteristicas
hierarquicas de imagens. Pense nela como um detetive que, em
vez de olhar para a imagem inteira de uma vez, foca em pequenos
detalhes (bordas, cantos) e depois os combina para formar uma
compreensao maior (partes de digitos, digitos completos). Essa
abordagem modular e hierarquica foi revolucionaria, permitindo
gue a rede aprendesse padroes complexos de forma eficiente.

Isso mostrava que o Deep Learning ndo era apenas uma teoria académica, mas uma ferramenta poderosa com
aplicacdes reais e de alto impacto. A LeNet-5 estabeleceu as bases para a ideia de que a combinacao de camadas
convolucionais e de subamostragem (pooling) poderia ser a chave para a visao computacional.

7 Camadas Filtros Pequenos Conexoes Esparsas
3 convolucionais, 2 de pooling e Detectam caracteristicas locais Reducao drastica de parametros
2 totalmente conectadas com eficiéncia e complexidade

A arquitetura da LeNet-5 é relativamente simples para os padrdes atuais, mas foi um marco. Uma caracteristica
interessante era o0 uso de camadas convolucionais com conexdes esparsas e pesos compartilhados, o que reduzia
drasticamente o numero de parametros e a complexidade computacional. Isso era crucial em uma época com
recursos computacionais limitados. A LeNet-5 foi um testemunho da engenhosidade e da visao de seus criadores,
provando que redes neurais profundas poderiam ser treinadas com sucesso para tarefas de reconhecimento de
padroes.



AlexNet: A Arquitetura que Iniciou a
Revolucao do Deep Learning

Por muitos anos apods a LeNet-5, as redes neurais cairam em um periodo de "inverno da IA", com outras técnicas
de Machine Learning, como as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs), dominando o cenario. No entanto, em
2012, tudo mudou. Uma equipe liderada por Alex Krizhevsky, llya Sutskever e Geoffrey Hinton, da Universidade de
Toronto, apresentou a AlexNet, uma arquitetura que nao s6 venceu o desafio ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge (ILSVRC) com uma margem impressionante, mas também reacendeu o interesse global no
Deep Learning.

25% 15.3% 8

Taxa de Erro Anterior Taxa de Erro AlexNet Camadas Totais
Desempenho antes da AlexNet no Reducao impressionante em um 5 convolucionais e 3 totalmente
ImageNet unico ano conectadas

A vitéria da AlexNet no ImageNet foi um divisor de aguas. Pense nisso como um atleta que ndo apenas ganha uma
medalha de ouro, mas quebra o recorde mundial por uma margem tao grande que todos o0s outros competidores
percebem que precisam mudar completamente sua abordagem de treinamento. A AlexNet reduziu a taxa de erro
de classificacao de 25% para 15,3% em um unico ano, um salto que ninguém esperava. Isso demonstrou
inequivocamente que as CNNs profundas, treinadas em grandes conjuntos de dados e com o poder de GPUs, eram
o futuro da visdo computacional.

O sucesso da AlexNet nao se deu apenas pela sua profundidade, mas também pela incorporacao de varias
inovacoes cruciais.
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Uso de GPUs Funcao RelLU Dropout

Primeira a popularizar GPUs Acelerou significativamente o Técnica inovadora para prevenir
para treinar redes neurais em processo de treinamento overfitting

larga escala

A AlexNet utilizava filtros convolucionais maiores nas primeiras camadas (11x11), o que permitia capturar
caracteristicas mais amplas no inicio do processamento. Em seguida, camadas de pooling e convolu¢cdes menores
refinavam essas caracteristicas. A rede era tao grande que foi dividida em duas GPUs durante o treinamento, uma
solucao engenhosa para a limitacao de memoaria da época.

Sua arquitetura, embora mais complexa que a LeNet-5, ainda era relativamente direta: camadas convolucionais
seguidas por camadas de pooling, culminando em camadas totalmente conectadas para a classificacao final. O
impacto da AlexNet foi tao profundo que, a partir de 2012, a maioria das pesquisas em visdao computacional e Deep
Learning comecou a se concentrar em arquiteturas de CNNs cada vez mais profundas e complexas, pavimentando
o caminho para as inovacdes que veremos nas proximas aulas.



VGGNet: A Simplicidade e Profundidade
como Chave do Sucesso

Ap0Os a revolucao da AlexNet, a comunidade de
pesquisa em Deep Learning estava faminta por mais. A [J A Receitada VGG
pergunta que pairava era: o que torna uma CNN .
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.. convolugdes (3x3) e camadas de pooling
forma como as camadas sao interconectadas, ou

) , (2x2), empilhando-os para criar redes com
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equipe do Visual Geometry Group (VGG) da
Universidade de Oxford, liderada por Karen Simonyan
e Andrew Zisserman, apresentou a VGGNet, que
ofereceu uma resposta surpreendentemente elegante:

profundidade e simplicidade.

A VGGNet demonstrou que redes neurais
convolucionais muito profundas poderiam ser
treinadas com sucesso, desde que a arquitetura fosse
consistente e modular. Pense na VGGNet como um
chef que descobre que, em vez de usar uma variedade
de ingredientes exaoticos, pode criar pratos incriveis
usando apenas alguns ingredientes basicos, mas em
grandes quantidades e com a técnica certa.

Essa abordagem modular e repetitiva ndo so facilitou o design da arquitetura, mas também permitiu que a rede
aprendesse representacdes de caracteristicas cada vez mais complexas e abstratas. A VGGNet ficou em segundo
lugar no ILSVRC 2014, mas sua simplicidade conceitual e o desempenho robusto a tornaram uma das arquiteturas
mais influentes e amplamente utilizadas para extracao de caracteristicas em tarefas de transferéncia de
aprendizado.
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Empilhados para campo receptivo 16 ou 19 camadas de aprendizado Blocos repetitivos consistentes

maior

A principal inovacao da VGGNet foi a exploracao da profundidade da rede. Em vez de usar filtros grandes e
variados, ela optou por empilhar multiplas camadas convolucionais com filtros pequenos de 3x3. Por que 3x3?
Porque duas camadas convolucionais de 3x3 empilhadas tém um campo receptivo efetivo de 5x5, e trés camadas
de 3x3 tém um campo receptivo de 7x7, mas com menos parametros e mais nao-linearidades do que um unico
filtro grande. Isso permitia que a rede aprendesse caracteristicas mais ricas e complexas.

A VGGNet também utilizava camadas de pooling maximo (max-pooling) para reduzir a dimensionalidade espacial
apods cada bloco de convolucdes. As versdes mais famosas sao a VGG-16 e a VGG-19, que se referem ao numero
de camadas convolucionais e totalmente conectadas. Embora computacionalmente mais intensiva que a AlexNet, a
VGGNet estabeleceu um novo padrao para o que era possivel em termos de profundidade e desempenho,
influenciando diretamente arquiteturas posteriores como a ResNet, que exploraria ainda mais a ideia de
profundidade.



Comparativo das Arquiteturas Classicas:
LeNet, AlexNet e VGG

Entender as nuances de cada arquitetura é crucial, mas ver como elas se comparam entre si nos ajuda a tracar a
evolucao do Deep Learning. Pense nessas trés arquiteturas como diferentes geracées de um mesmo produto: cada
uma aprimora a anterior, mas também introduz novas ideias que se tornam padrao. A LeNet foi o prototipo, a
AlexNet a revolucao, e a VGG a consolidacao da profundidade.
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LeNet-5 (1998) AlexNet (2012) VGGNet (2014)

Estabeleceu os blocos construtivos Escalou os principios para um novo  Refinou a ideia de profundidade com
basicos das CNNs com camadas nivel com GPUs, ReLU e Dropout arquitetura simples e modular
convolucionais e de pooling para o desafio ImageNet baseada em filtros 3x3

A LeNet-5, com sua simplicidade e foco em reconhecimento de digitos, estabeleceu os blocos construtivos
basicos das CNNs. Ela nos mostrou o valor das camadas convolucionais e de pooling. No entanto, sua capacidade
era limitada para tarefas mais complexas e conjuntos de dados maiores. A AlexNet, por sua vez, escalou esses
principios para um novo nivel, utilizando GPUs e técnicas como ReLU e Dropout para lidar com o desafio ImageNet,
provando que CNNs profundas eram viaveis e poderosas.

A VGGNet, entao, refinou a ideia de profundidade, mostrando que uma arquitetura simples e modular, baseada em
pequenos filtros convolucionais empilhados, poderia alcancar resultados impressionantes. Ela solidificou a crenca
de que a profundidade era um fator chave para o desempenho, mesmo que isso viesse com um custo
computacional maior. Cada uma dessas arquiteturas contribuiu com pecas fundamentais para o quebra-cabeca do
Deep Learning.

Caracteristica Principal LeNet-5 AlexNet VGGNet
Ano de Lancamento 1998 2012 2014
Foco Principal Reconhecimento de Classificacao de Exploracao da
digitos manuscritos imagens em larga profundidade da rede
escala
Camadas 7 (CONV, POOL, FC) 8 (5 CONV, 3 FC) 16 ou 19 (muitas CONV
3x3, 3 FC)
Inovacoes Chave CONV + POOL, pesos GPUs, ReLU, Dropout, Blocos de CONV 3x3,
compartilhados Normalizacao de profundidade
Resposta Local consistente
Impacto Pioneira das CNNs, Revolucao do Deep Padrao para extracao
aplicacoes comerciais Learning, ImageNet de caracteristicas,

transfer learning



A Evolucao da Percepcao: Como as CNNs
Aprendem a "Ver"

Para entender o verdadeiro génio por tras dessas arquiteturas, precisamos ir além dos diagramas e pensar em
como elas realmente "veem" o mundo. Imagine que vocé esta ensinando uma crian¢ca a reconhecer um gato.
Primeiro, ela pode aprender a identificar caracteristicas simples como "orelhas pontudas" ou "bigodes". Depois, €ela
combina essas caracteristicas para formar "cabeca de gato", e finalmente, "gato inteiro". As CNNs operam de
maneira muito semelhante, mas em um nivel muito mais granular e complexo.

X
M Camadas Profundas
Camadas Intermediarias

. e . Reconhecem objetos inteiros ou
Camadas Iniciais

Combinam caracteristicas para partes significativas: "isso € um
Detectam caracteristicas de formar padrées mais complexos: gato" ou "isso € um carro"
baixo nivel: bordas, linhas, olhos, narizes, rodas, janelas

cantos e texturas basicas

As camadas iniciais de uma CNN, como as da LeNet, AlexNet ou VGG, sao especializadas em detectar
caracteristicas de baixo nivel. Pense em bordas, linhas, cantos e texturas. E como se a rede estivesse desenhando
um esboco muito basico da imagem. A medida que a informacao flui para camadas mais profundas, essas
caracteristicas de baixo nivel sdo combinadas para formar padrées mais complexos: olhos, narizes, rodas, janelas.

Nas camadas mais profundas, especialmente nas camadas totalmente conectadas, a rede é capaz de reconhecer
objetos inteiros ou partes significativas deles. E nesse ponto que a rede pode dizer "isso parece um gato" ou "isso
é um carro". A beleza das CNNs é que elas aprendem essas caracteristicas automaticamente a partir dos dados,
sem que precisemos programar explicitamente o que procurar. Essa capacidade de aprendizado hierarquico é o
gue as torna tado poderosas e adaptaveis.

A profundidade das redes permite que essa hierarquia de caracteristicas seja muito rica. Redes mais

profundas podem aprender representacées mais abstratas e robustas, o que as torna mais eficazes em tarefas
complexas de classificacao e deteccao.

E como ter um artista que comeca com tracos simples e, camada por camada, adiciona detalhes, cores e sombras
até criar uma obra-prima fotorrealista. Essa capacidade de aprender representacdes hierarquicas é a base para
muitas das aplicagcées modernas de Visdao Computacional, desde o reconhecimento facial em smartphones até a
deteccao de anomalias em imagens médicas. As arquiteturas classicas que estudamos hoje foram os primeiros
pPassos cruciais nessa jornada, mostrando o potencial de permitir que as maquinas "vejam" e entendam o mundo
visual.



O Papel das Funcoes de Ativacao e Pooling

Dentro de cada uma dessas arquiteturas, dois componentes sao essenciais para o seu funcionamento: as funcoes
de ativacao e as camadas de pooling. Embora muitas vezes passem despercebidas em uma analise de alto nivel,
elas sao os "motores" que permitem que a rede aprenda e generalize. Sem elas, as CNNs seriam apenas uma
sequéncia de operacdes lineares, incapazes de modelar a complexidade do mundo real.

Funcoes de Ativacao Camadas de Pooling
As funcdes de ativacao introduzem nao-linearidade na Responsaveis por reduzir a dimensionalidade espacial
rede. Pense nelas como um interruptor que decide se da representacao de caracteristicas.

um neurdnio deve ser "ativado" ou nao, e com que

. . e Max-Pooling: Pega o valor maximo em uma regiao
intensidade.

e Average-Pooling: Calcula a média dos valores

e Sigmoide (LeNet): Comprime a saida entre 0 e 1
igmoide ( ) pri ! o Beneficios: Reduz computacao e torna a rede

e ReLU (AlexNet/VGG): Retorna o valor se positivo,
Zzero caso contrario

robusta a translacoes

e Vantagem da RelLU: Acelera o treinamento e mitiga
o gradiente evanescente

A LeNet-5 usava a funcao sigmoide, que comprime a saida entre 0 e 1. No entanto, a AlexNet popularizou a ReLU
(Rectified Linear Unit), que € muito mais simples: ela retorna o valor de entrada se for positivo, e zero caso
contrario. Essa simplicidade tem um efeito profundo: acelera o treinamento e ajuda a mitigar o problema do
"gradiente evanescente", onde os gradientes se tornam muito pequenos para atualizar os pesos de forma eficaz
em redes profundas.

As camadas de pooling, por outro lado, sao responsaveis por reduzir a dimensionalidade espacial da
representacao de caracteristicas. Imagine que vocé tem uma foto e quer criar uma versao em miniatura que ainda
capture os elementos essenciais. O pooling faz algo semelhante: ele resume a informacao em uma pequena regiao,
geralmente pegando o valor maximo (max-pooling) ou a média (average-pooling). Isso ndo so reduz a quantidade
de computacao, mas também torna a rede mais robusta a pequenas translacdes e distorcdes na imagem de
entrada, um conceito crucial para a generalizacao.

[ Combinacao Poderosa

A combinacao dessas técnicas é o que permite que as CNNs extraiam caracteristicas significativas e
construam representacdes robustas. A ReLU permite que a rede aprenda mais rapidamente e de forma
mais eficaz, enquanto o pooling ajuda a focar nas caracteristicas mais importantes e a ignorar o ruido.

A escolha da funcao de ativacao e do tipo de pooling pode ter um impacto significativo no desempenho e na
eficiéncia de uma rede. Enquanto a ReLU se tornou o padrao, variagdes como Leaky ReLU ou ELU surgiram para
resolver algumas de suas limitacées. Da mesma forma, o pooling, embora ainda presente, tem sido
complementado ou substituido por outras técnicas em arquiteturas mais recentes, como as convolucdées com
stride, que realizam a subamostragem diretamente na camada convolucional.



Treinamento e Desafios: O Que Aprendemos
com Essas Arquiteturas

Treinar uma rede neural profunda nao é uma tarefa trivial. As arquiteturas classicas que estudamos hoje
enfrentaram desafios significativos que levaram ao desenvolvimento de técnicas que ainda sao amplamente
utilizadas. O sucesso da LeNet, AlexNet e VGG nao foi apenas sobre o design da arquitetura, mas tambem sobre as
estratégias de treinamento que as tornaram viaveis.

Overfitting Gradiente Evanescente Normalizacao e

A rede aprende os dados de Especialmente problematico Otimizacao

treinamento tdo bem que falha em redes profundas. A ReLU A normalizacao de dados e 0
em generalizar para novos ajudou a mitigar isso, uso de otimizadores como
dados. A AlexNet introduziu o permitindo que os gradientes SGD com momentum foram
Dropout, onde neurbnios sao fluissem mais facilmente cruciais para estabilizar e
"desligados" temporariamente através das camadas. acelerar o treinamento.

durante o treinamento.

Um dos maiores desafios era o overfitting, onde a rede aprende os dados de treinamento tdo bem que falha em
generalizar para novos dados. A AlexNet introduziu o Dropout, uma técnica onde, durante o treinamento, um
percentual aleatorio de neurdnios é "desligado" temporariamente. Pense nisso como forcar a rede a encontrar
multiplos caminhos para resolver o mesmo problema, tornando-a mais robusta e menos dependente de neurdnios
especificos. E como treinar uma equipe onde cada jogador precisa ser capaz de jogar em varias posicdes, em vez
de depender de um unico craque.

Outro desafio era o gradiente evanescente, especialmente em redes mais profundas. Como mencionado, a ReLU
ajudou a mitigar isso, permitindo que os gradientes fluissem mais facilmente através das camadas. Alem disso, a
normalizacao de dados (escalar os pixels para um intervalo padrao) e o uso de otimizadores como o SGD
(Stochastic Gradient Descent) com momentum foram cruciais para estabilizar e acelerar o processo de
treinamento.

A disponibilidade de grandes conjuntos de dados rotulados, como o ImageNet, foi um fator game-changer.
Treinar redes profundas requer uma quantidade massiva de dados para que elas possam aprender padroes
complexos sem simplesmente memorizar.

A AlexNet foi a primeira a realmente explorar o potencial do ImageNet, mostrando que "mais dados" e "redes
maiores" poderiam levar a um desempenho sem precedentes. O treinamento da VGGNet, com sua profundidade
extrema para a época, também impulsionou a pesquisa em técnicas de inicializacao de pesos e otimizacdo. A ideia
de pré-treinar uma rede em um grande conjunto de dados (como ImageNet) e depois ajusta-la para uma tarefa
especifica (transfer learning) tornou-se uma pratica padrao, economizando tempo e recursos computacionais.
Essas licdes de treinamento sao tao relevantes hoje quanto eram quando essas arquiteturas foram desenvolvidas.



O Legado e a Conexao com as Arquiteturas
Modernas (2025)

As arquiteturas classicas que exploramos hoje nao sao apenas pecas de museu; elas sao os pilares sobre 0s quais
toda a Visao Computacional moderna foi construida. Cada uma delas introduziu conceitos que foram refinados e
expandidos em arquiteturas mais recentes e avancadas, que sao o padrao da industria em 2025.

Fundamentos ResNet
LeNet, AlexNet e VGG /},\ Resolveu o gradiente
estabeleceram os principios éf: evanescente com conexodes
basicos residuais
Vision Transformers B EfficientNet
Nova fronteira com mecanismos ?c Otimizou a escala em
de atencao profundidade, largura e resolucao

A ideia de empilhar camadas convolucionais e de pooling, iniciada pela LeNet, € fundamental em qualquer CNN. A
AlexNet nos mostrou o poder da profundidade, das GPUs e de técnicas de regularizacao como o Dropout. A
VGGNet solidificou a importancia da profundidade e da modularidade com seus blocos de convolucdes 3x3. Esses
principios sao visiveis em arquiteturas como a ResNet, que resolveu o problema do gradiente evanescente em
redes ultraprofundas com suas conexdes residuais, e a EfficientNet, que otimiza a escala da rede em
profundidade, largura e resolucao.

Além disso, o conceito de aprender caracteristicas hierarquicas a partir de dados, que € o cerne dessas
arquiteturas classicas, continua sendo a base para 0s avancos mais recentes. Mesmo os Vision Transformers
(ViT), que representam a nova fronteira da area e utilizam mecanismos de atencao inspirados nos modelos de
linguagem, ainda se beneficiam da compreensao de como as CNNs processam informacdes visuais. Eles mostram
que a busca por representacdes mais eficientes e poderosas é continua.

IA Generativa Aplicacoes em Tempo Real

Modelos como GANs e Modelos de Difusao, que estao Em deteccao de objetos em veiculos autbnomos ou
revolucionando a criacao e edicao de imagens, sistemas de vigilancia, a eficiéncia e a precisao das
frequentemente utilizam mddulos convolucionais para CNNs sao primordiais. Arquiteturas leves e otimizadas,
processar e gerar dados visuais. A capacidade de baseadas nos principios de camadas convolucionais
extrair caracteristicas robustas é crucial para a eficientes, sdo desenvolvidas para rodar em hardware
qualidade das imagens geradas. com recursos limitados.

Assim, o estudo dessas arquiteturas classicas nao € apenas um olhar para o passado, mas uma compreensao
profunda dos fundamentos que impulsionam o presente e moldam o futuro da Visao Computacional.



A Importancia da Transferencia de
Aprendizado

Um dos legados mais praticos e duradouros das arquiteturas classicas, especialmente da AlexNet e da VGGNet, é
o conceito de transferéncia de aprendizado. Imagine que vocé é um estudante de medicina que ja passou anos
estudando anatomia humana. Se vocé decidir se especializar em cirurgia cardiaca, nao precisara comecar do zero;
vocé ja tem uma base sélida de conhecimento que pode ser adaptada e aprofundada para sua nova especialidade.

No Deep Learning, a transferéncia de aprendizado funciona de forma muito semelhante. Redes como a VGG-16 ou
VGG-19, que foram treinadas em milhdées de imagens do ImageNet para classificar mil categorias diferentes,
aprenderam a detectar uma vasta gama de caracteristicas visuais genéricas: bordas, texturas, formas, e até
mesmo partes de objetos. Essas caracteristicas sao uteis para quase qualquer tarefa de visdo computacional.

Passo 2: Remover Camadas Finais

Passo 1: Rede Pre-treinada Retire as camadas totalmente conectadas

Pegue uma VGGNet treinada no ImageNet com especificas para ImageNet
milhdes de imagens

Passo 4: Treinar ou Ajustar

Passo 3: Adicionar Novas Camadas Mantenha camadas convolucionais congeladas ou

Adicione camadas FC treinadas para sua tarefa ajuste finamente
especifica

Em vez de treinar uma nova CNN do zero para uma tarefa especifica (como classificar tipos de flores ou detectar
defeitos em produtos), podemos pegar uma VGGNet pré-treinada, remover suas uUltimas camadas (as camadas
totalmente conectadas que sao especificas para a classificacao do ImageNet), e adicionar novas camadas
totalmente conectadas que sao treinadas para nossa nova tarefa. As camadas convolucionais da VGGNet, que ja
aprenderam a extrair caracteristicas visuais poderosas, sdo mantidas "congeladas" ou ajustadas finamente com
uma taxa de aprendizado muito baixa.

Menos Dados Treinamento Rapido Melhor Desempenho
Reduz drasticamente a Acelera o processo, pois a maior Geralmente leva a resultados
quantidade de dados de parte da rede ja esta treinada superiores, especialmente com
treinamento necessarios dados limitados

Essa técnica € incrivelmente poderosa por varias razées. Primeiro, ela reduz drasticamente a quantidade de dados
de treinamento necessarios para a nova tarefa, pois a rede ja tem uma "compreensao" do mundo visual. Segundo,
acelera o processo de treinamento, ja que a maior parte da rede ja esta treinada. Terceiro, geralmente leva a um
desempenho superior, especialmente quando o conjunto de dados da nova tarefa é pequeno.

A transferéncia de aprendizado é uma das ferramentas mais valiosas no arsenal de um engenheiro de Deep
Learning em 2025. Ela permite que pequenas equipes e pesquisadores com recursos limitados construam
modelos de alto desempenho para problemas complexos, aproveitando o trabalho intensivo de treinamento
realizado por grandes instituicoes.

E um testemunho da universalidade das caracteristicas visuais que essas arquiteturas classicas aprenderam a
extrair.



O Impacto no Mercado de Trabalho e
Concursos Publicos

A compreensao das arquiteturas classicas de CNNs, como LeNet, AlexNet e VGG, vai muito além do interesse
académico. Para estudantes universitarios que buscam horas complementares, este conhecimento aprofunda a
base tedrica e pratica em Visao Computacional, tornando-o0s mais aptos a participar de projetos de pesquisa e
desenvolvimento. E um diferencial que demonstra um entendimento sélido dos fundamentos da area.

< % =]

Estudantes Universitarios Concursos Publicos Mercado de Trabalho
Aprofunda a base tedrica e pratica, Dominio essencial para certificados  Visdo Computacional é uma das
tornando-os aptos para projetos de de avaliacao de titulos e critérios de  areas mais quentes da IA, com alta
pesquisa e desenvolvimento em capacitacao em tecnologia e ciéncia demanda em tecnologia, saude,
Visao Computacional de dados automotiva e varejo

Para candidatos a concursos publicos, especialmente aqueles que exigem certificados para avaliacao de titulos ou
critérios de capacitacao em areas de tecnologia e ciéncia de dados, o dominio desses topicos é crucial. Bancas
examinadoras frequentemente incluem questdes sobre os principios do Deep Learning e as arquiteturas
fundamentais que moldaram a area. Um certificado que atesta a compreensao dessas arquiteturas classicas valida
a expertise do candidato em um campo de alta demanda.

No mercado de trabalho atual, a Visdao Computacional é uma das areas mais quentes da inteligéncia artificial.
Empresas de tecnologia, saude, automotiva, seguranca e varejo buscam profissionais capazes de desenvolver e
implementar solu¢cées baseadas em IA. Conhecer a LeNet, AlexNet e VGG significa entender a evolucao e os
principios por tras dos modelos que hoje impulsionam reconhecimento facial, deteccao de objetos, analise de
imagens medicas e veiculos autbnomos.

[J Diferencial Competitivo

Um profissional que compreende essas arquiteturas ndo apenas sabe "como" usar uma biblioteca de
Deep Learning, mas também "por que" certas abordagens funcionam e quais sao suas limitacoes. Essa
profundidade de conhecimento permite tomar decisées mais informadas sobre qual arquitetura usar para
um problema especifico, como otimizar o treinamento e como interpretar os resultados.

Além disso, a capacidade de discutir a evolucao das CNNs e conectar as arquiteturas classicas com as tendéncias
atuais (como ViT, GANs e Modelos de Difusao) demonstra uma visao abrangente e atualizada do campo. Isso é

altamente valorizado em entrevistas de emprego e em projetos que exigem inovacao e adaptabilidade. Em suma, o
conhecimento adquirido nesta aula é um investimento direto na sua carreira e no seu desenvolvimento profissional.



LeNet-5 em Detalhe: A Estruturaeo
Funcionamento

Vamos aprofundar um pouco mais na LeNet-5, a arquitetura que, apesar de sua idade, ainda € um exemplo didatico

perfeito dos principios basicos de uma CNN. Sua estrutura € composta por uma sequéncia de camadas

convolucionais (C) e de subamostragem (S), seguidas por camadas totalmente conectadas (F).

A entrada para a LeNet-5 é uma imagem em escala de cinza de 32x32 pixels.

01

02

03

Camada C1 (Convolucional)

Aplica 6 filtros de 5x5 pixels a
imagem de entrada, resultando em 6
mapas de caracteristicas de 28x28
pixels. Cada filtro detecta uma
caracteristica diferente (bordas
horizontais, verticais, diagonais).

04

Camada S2
(Subamostragem/Pooling)

Reduz a resolucao dos mapas de
caracteristicas. Cada mapa de
28x28 é subamostrado para 14x14
pixels usando um filtro de 2x2 com
stride 2 (average pooling). Resulta
em 6 mapas de 14x14.

05

Camada C3 (Convolucional)

Aplica 16 filtros de 5x5 pixels aos 6
mapas da camada S2. Tem
conexoes esparsas: nem todos os
mapas da S2 sao conectados a
todos os mapas da C3, reduzindo
parametros. Resultado: 16 mapas de
10x10.

06

Camada S4
(Subamostragem/Pooling)

Subamostra os 16 mapas de 10x10
para 5x5 pixels (average pooling
com filtro 2x2, stride 2), resultando
em 16 mapas de 5x5.

07

Camada C5
(Convolucional/Totalmente
Conectada)

Camada hibrida. Aplica 120 filtros de
5x5 aos 16 mapas de 5Sx5 da S4.
Como o tamanho do filtro é igual ao
do mapa de entrada, o resultado é
um unico pixel para cada filtro: 120
mapas de 1x1.

Camada F6 (Totalmente
Conectada)

Conecta 0s 120 neuronios da C5 a
84 neurodnios.

Camada de Saida (Totalmente Conectada)

Conecta os 84 neurdnios da F6 a 10 neurbnios, um para cada digito (0-9). A funcao de ativacao softmax produz

probabilidades para cada digito.

A LeNet-5 é um exemplo brilhante de como a combinacao de convolucdes para extrair caracteristicas e pooling

para reduzir a dimensionalidade pode criar um sistema robusto para reconhecimento de padrdes. Sua arquitetura

compacta e eficiente foi um marco, provando que redes neurais profundas eram uma solucao viavel para

problemas de visao computacional.



AlexNet em Detalhe: As Inovacoes que
Fizeram a Diferenca

A AlexNet, com sua vitéria no ImageNet 2012, ndo apenas demonstrou o poder das CNNs, mas também introduziu
varias inovagoes que se tornaram padrao na area. Vamos explorar sua estrutura e os elementos que a tornaram tao
eficaz.

A AlexNet recebe imagens de 227x227x3 (largura x altura x canais de cor).

1 Camada CONV1

Aplica 96 filtros de 11x11 com stride 4. Os filtros se movem 4 pixels por vez, resultando em reducao
significativa do tamanho espacial. Saida: 55x55x96.

2 CamadaPOOL1

Max-pooling de 3x3 com stride 2, reduzindo a saida para 27x27x96.

3 Camada CONV2
Aplica 256 filtros de 5x5 com padding 2. Saida: 27x27x256.

4 CamadaPOOL2

Max-pooling de 3x3 com stride 2, reduzindo a saida para 13x13x256.

5 Camadas CONV3, CONV4, CONV5

CONV3: 384 filtros de 3x3 (13x13x384). CONV4: 384 filtros de 3x3 (13x13x384). CONV5: 256 filtros de 3x3
(13x13x256).

6 CamadaPOOL3

Max-pooling de 3x3 com stride 2, reduzindo a saida para 6x6x256.

7 Camadas FC6, FC7 FCS8

As camadas convolucionais sao achatadas e conectadas a trés camadas totalmente conectadas. FC6 e FC7:
4096 neurdnios cada. FC8: 1000 neurdnios (classes do ImageNet).

RelLU Dropout

Usada em todas as camadas convolucionais e FC, Aplicado nas duas primeiras camadas FC para
acelerando o treinamento prevenir overfitting

LRN Multiplas GPUs

Normalizacao de Resposta Local para ajudar na Rede dividida em duas GPUs para contornar
generalizacao limitacbes de memoaria

A AlexNet nao so6 venceu o ImageNet, mas também demonstrou que a combinacao de uma arquitetura profunda,
GPUs potentes e técnicas de regularizacao eficazes poderia resolver problemas de visdao computacional em larga
escala, abrindo as portas para a era do Deep Learning.



VGGNet em Detalhe: A Simplicidade da
Profundidade

A VGGNet é um exemplo classico de como a consisténcia e a profundidade podem levar a um desempenho
excepcional. Sua arquitetura é notavelmente simples, baseada na repeticao de blocos de camadas convolucionais
de 3x3, seguidas por camadas de max-pooling. Vamos analisar a VGG-16, uma das variantes mais populares.

A VGG-16 recebe imagens de 224x224x3.

Bloco 1
Duas camadas CONV 3x3 (64 filtros), seguidas por uma camada MAX-POOL 2x2. Saida: 112x112x64.

Bloco 2
Duas camadas CONV 3x3 (128 filtros), seguidas por uma camada MAX-POOL 2x2. Saida: 56x56x128.

Bloco 3
Trés camadas CONV 3x3 (256 filtros), seguidas por uma camada MAX-POOL 2x2. Saida: 28x28x256.

Bloco 4
Trés camadas CONV 3x3 (512 filtros), seguidas por uma camada MAX-POOL 2x2. Saida: 14x14x512.

Bloco 5
Trés camadas CONV 3x3 (512 filtros), seguidas por uma camada MAX-POOL 2x2. Saida: 7x7x512.

Camadas FC

Apos o ultimo bloco de pooling, 0s mapas sao achatados e conectados a trés camadas FC. FC1e FC2:
4096 neurdnios cada. FC3: 1000 neurbnios (classes do ImageNet).

Filtros 3x3 Profundidade Consisténcia

Multiplos filtros 3x3 empilhados A VGG-16 e VGG-19 sao A arquitetura é muito regular,
em vez de um unico filtro significativamente mais com o numero de filtros

grande. Duas camadas 3x3 tém profundas que a AlexNet, dobrando apds cada camada de
0 mesmo campo receptivo de permitindo aprender pooling, facilitando o design e o
uma camada 5x5, mas com caracteristicas mais abstratas e treinamento.

menos parametros e mais nao- hierarquicas.

linearidades.

Embora a VGGNet seja computacionalmente mais cara devido ao grande numero de parametros (especialmente
nas camadas FC), sua simplicidade conceitual e o desempenho robusto a tornaram uma escolha popular para
tarefas de extracao de caracteristicas e transferéncia de aprendizado, sendo um modelo base para muitas
pesquisas e aplicacoes até hoje.



Otimizacao e Reqgularizacao: Ferramentas

Essenciais

O sucesso das arquiteturas classicas nao se deve apenas ao seu design, mas também as técnicas de otimizacao e

regularizacao que permitiram seu treinamento eficaz. Sem elas, mesmo as arquiteturas mais engenhosas seriam

incapazes de aprender e generalizar.

Otimizacao

O processo de treinamento de uma rede neural
envolve ajustar os pesos e vieses para minimizar uma
funcao de perda. O algoritmo mais comum € o
Gradiente Descendente Estocastico (SGD).

e Momentum: Adiciona uma fracao do vetor de
atualizacao anterior ao atual. Como uma bola
rolando por uma colina: ganha velocidade e é
menos propensa a ficar presa em pequenos vales.

e Taxade Aprendizado: E o tamanho do passo que o
otimizador da em direcao ao minimo da funcao de
perda. AlexNet e VGGNet usaram estratégias de
decaimento da taxa de aprendizado.

Q

Dropout

Desativa neurdnios aleatoriamente durante
treinamento

£

Weight Decay

Penaliza pesos grandes na funcao de perda

Regularizacao

Essencial para prevenir o overfitting, onde a rede
memoriza os dados de treinamento em vez de
aprender padrdes generalizaveis.

e Dropout: Desativa aleatoriamente uma
porcentagem de neurdnios durante o treinamento.
Forca a rede a aprender representacées mais
robustas.

e Aumento de Dados: Novas imagens de
treinamento sdo geradas através de
transformacdes (rotacoes, flips, cortes, mudancas
de brilho/contraste).

e Regularizacao L1/L2: Adiciona um termo a funcao
de perda que penaliza pesos grandes, incentivando
pesos menores e mais distribuidos.

Data Augmentation

Gera novas imagens através de transformacoes

@

Momentum

Acelera o0 SGD e evita minimos locais

Essas técnicas, desenvolvidas e aprimoradas durante a era das arquiteturas classicas, sao a espinha dorsal do

treinamento de redes neurais profundas. Elas transformaram o Deep Learning de uma curiosidade académica em

uma ferramenta pratica e poderosa, permitindo que modelos complexos fossem treinados de forma eficaz em

grandes conjuntos de dados.



Desafios e Limitacoes das Arquiteturas
Classicas

Embora as arquiteturas LeNet, AlexNet e VGG tenham sido revolucionarias, elas também apresentavam desafios e
limitacdes que impulsionaram a pesquisa para as proximas geracoes de modelos. Compreender essas limitacdes é
tao importante quanto entender seus sucessos, pois hos mostra a trajetoria de evolucao do Deep Learning.

LeNet-5

o Escalabilidade: Projetada para reconhecimento
de digitos em pequena escala. Nao era escalavel
para conjuntos de dados maiores e mais
complexos como o ImageNet.

e Profundidade Limitada: A profundidade da rede
era limitada, o que restringia sua capacidade de
aprender caracteristicas muito abstratas.

e Funcao de Ativacao: O uso da funcao sigmoide
contribuia para o problema do gradiente
evanescente, dificultando o treinamento de redes
mais profundas.

AlexNet

e Intensidade Computacional: Embora tenha
usado GPUs, o treinamento ainda era muito
demorado e exigia hardware potente.

e Numero de Parametros: Possuia um grande
numero de parametros, especialmente nas
camadas totalmente conectadas, o que a tornava
propensa a overfitting e exigia técnicas de
regularizacao como Dropout.

e Arquitetura Especifica: Alguns de seus
componentes, como a Normalizacao de Resposta
Local, ndo se mostraram tao eficazes em
arquiteturas posteriores e foram abandonados.

VGGNet

o Intensidade Computacional Extrema: O principal
calcanhar de Aquiles da VGGNet era sua
demanda computacional e de memoria. Com ate
19 camadas e um grande numero de parametros,
o treinamento e a inferéncia eram lentos e caros.

e Numero de Parametros: Assim como a AlexNet,
as camadas totalmente conectadas da VGGNet
contribuiam com a maior parte dos parametros,
tornando-a pesada e dificil de implantar em
dispositivos com recursos limitados.

e Gradiente Evanescente: Embora usasse RelLU, a
profundidade extrema da VGG ainda apresentava
desafios de treinamento, que seriam abordados
por arquiteturas como a ResNet com suas
conexoes residuais.

Essas limitacdes nao diminuem o valor dessas arquiteturas, mas sim destacam a importancia da pesquisa
continua. Elas serviram como catalisadores para o desenvolvimento de novas técnicas e designs de arquitetura
que visavam superar esses obstaculos, levando a modelos mais eficientes, mais precisos e mais faceis de
treinar.




Aplicacoes Praticas e Relevancia Continua

Mesmo com o surgimento de arquiteturas mais avancadas, as LeNet, AlexNet e VGG ainda possuem uma

relevancia pratica significativa e sdo a base para muitas aplicacdes. Entender onde e como elas sao aplicadas nos
ajuda a solidificar o conhecimento e a ver o impacto real desses modelos.

LeNet-5

Reconhecimento de Digitos: Sua

aplicacao original em
reconhecimento de caracteres
manuscritos (OCR) ainda € um
exemplo classico. Em sistemas
embarcados ou dispositivos com
recursos limitados, uma LeNet-5
otimizada pode ser
surpreendentemente eficaz para
tarefas simples.

Ensino e Pesquisa: E
frequentemente usada como um
modelo introdutorio em cursos de
Deep Learning devido a sua
simplicidade e clareza arquitetdnica.

AlexNet

Transferéncia de Aprendizado:
Como uma das primeiras redes a
alcancar alto desempenho no
ImageNet, seus pesos pré-treinados
sao frequentemente usados como
base para transferéncia de
aprendizado em tarefas de
classificacao de imagens,
especialmente quando o conjunto
de dados de destino € pequeno.

Benchmark: Serve como um
benchmark historico para comparar
o0 desempenho de novas
arquiteturas, mostrando o quanto a
area progrediu desde 2012.

VGGNet

Extracao de Caracteristicas:

Devido a sua capacidade de
aprender representacdes
hierarquicas ricas, a VGGNet é
amplamente utilizada como um
extrator de caracteristicas em
diversas aplicacdes, como deteccao
de objetos (em modelos como
Faster R-CNN), segmentacao
semantica e até mesmo em estilos
de arte neural.

Transferéncia de Aprendizado: E
talvez a arquitetura mais popular
para transferéncia de aprendizado
devido a sua arquitetura modular e
aos pesos pré-treinados robustos.
Muitos projetos de visao
computacional comecam com uma
VGG pré-treinada.

Em um cenério de 2025, onde a eficiéncia e a capacidade de implantacao sao cruciais, as licdes aprendidas com

essas arquiteturas classicas sao mais relevantes do que nunca. A busca por modelos mais leves e eficientes, como

a MobileNet, € uma evolucao direta da necessidade de otimizar o uso de recursos, uma preocupacao que ja estava

presente nas primeiras implementacoes da LeNet e AlexNet.



O Futuro Construido sobre o Passado

Ao longo desta aula, exploramos as arquiteturas que
AS nao apenas definiram o Deep Learning, mas também
continuam a influenciar a pesquisa e o

fundacoes  seravimento emvisao computcionat
que

moldaram o

futuro

A LeNet-5 nos deu os blocos construtivos, a AlexNet nos mostrou o poder da escala e das GPUs, e a VGGNet nos
ensinou a importancia da profundidade e da modularidade. Essas arquiteturas classicas sao mais do que meros
marcos historicos; elas sdo a base conceitual para as inovacdes que vemos hoje.

Inovacao
Fundamentos Solidos Combinacao inteligente de ideias
Principios basicos de CNNs @
O
&
¢ Superacao
Resolucao de desafios técnicos
Compreensao &b
Entendimento profundo de Evolucao
representacoes

Base para arquiteturas modernas

A compreensao de seus principios, suas forcas e suas limitacdes é fundamental para qualquer um que deseje nao
apenas usar ferramentas de Deep Learning, mas também contribuir para o seu avanco. Elas nos ensinam que a
inovacao muitas vezes surge da combinacao inteligente de ideias existentes e da superacao de desafios técnicos.

[J Conhecimento Aplicado

Em pratica, o conhecimento dessas arquiteturas permite que vocé faca escolhas informadas ao
selecionar um modelo para um projeto, otimize o treinamento e entenda as representacdes que sua rede
esta aprendendo. E a diferenca entre ser um usuério de ferramentas e ser um engenheiro capaz de
projetar e adaptar solucoes.



Autoavaliacao

Questoes de Multipla Escolha

Qual das seguintes arquiteturas foi a primeira a 2 A VGGNet é conhecida por sua arquitetura que
popularizar o uso de GPUs para treinar redes enfatiza:
neurais convolucionais em larga escala e a) O uso de filtros convolucionais de tamanhos
. . o . o
introduziu a funcao de ativacao ReLU? variados (11x11, 5x5, 3x3).
a) LeNet-5 b) A inclusao de conexdes residuais para mitigar
b) VGGNet o problema do gradiente evanescente.
c) AlexNet c) A repeticao de blocos de convolucdes 3x3 e
d) ResNet camadas de max-pooling para aumentar a
profundidade.
d) A utilizacao de camadas de convolucao com
conexdes esparsas para reduzir parametros.
3 Qual técnica de regularizacao, popularizada 4 A LeNet-5 foi originalmente desenvolvida para
pela AlexNet, desativa aleatoriamente um qual aplicacao principal?
percentual de neuronios durante o treinamento a) Classificaco de imagens em larga escala
. e n
para prevenir o overfitting? (ImageNet).
a) Batch Normalization b) Deteccao de objetos em tempo real.
b) Data Augmentation c) Reconhecimento de digitos manuscritos.
c) Weight Decay d) Geracao de imagens sintéticas.
d) Dropout
Gabarito
Questao 1 Questao 2
c) AlexNet c) A repeticao de blocos de convolucoes 3x3 e
camadas de max-pooling para aumentar a
profundidade.
Questao 3 Questao 4
d) Dropout c) Reconhecimento de digitos manuscritos.

Questao Discursiva

[ Discuta como os principios e inovacoes introduzidos pelas arquiteturas LeNet, AlexNet e VGG
pavimentaram o caminho para as arquiteturas de CNNs mais avangadas e as tendéncias atuais em Visao
Computacional, como ResNet e Vision Transformers.



Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula

Na Aula 17, continuaremos nossa jornada
explorando as Arquiteturas Avancadas:
ResNet, Inception, MobileNet. Veremos
como os desafios das arquiteturas
classicas foram superados e como a
eficiéncia e a precisao foram levadas a
novos patamares.

Recursos Adicionais

Artigos Originais

Para uma compreensao aprofundada das fontes primarias e dos papers que introduziram essas
arquiteturas revolucionarias.

Documentacao de Frameworks

0,0
6{% TensorFlow e PyTorch oferecem implementacdes praticas e exemplos de coédigo para vocé
experimentar essas arquiteturas.
Cursos Online de Deep Learning
2 Explore mais exemplos e exercicios praticos para consolidar seu aprendizado e aplicar os conceitos

em projetos reais.

[ NOTA IMPORTANTE

As informacgdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais para verificar alteracoes.



