Redes Convolucionais Lista de Exercicios

I) Arede convolucional LeNET-5 ilustrada na Figura 1 foi desenvolvida por Yann LeCun e publicada
em 1989. Sobre a LeNET-5, responda as perguntas abaixo.
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Figura 1: LeNET-5

a) Qual o motivo do nimero 5 no nome dessa rede?
b) Quais os tamanhos das convolucoes usadas?

¢) Qual o tamanho do campo receptivo de uma unidade dos mapas de ativagdo 14x14 gerados
ap6s a camada de average pooling (subsampling)?

d) Quantos parametros treinaveis tem essa rede?

e) A maior parte dos parametros treindveis estd localizada nas camadas convolucionais ou nas
totalmente conectadas?

ITI) O que é o stride em uma camada convolucional?
III) O que é o dilation em uma camada convolucional?
IV) O que é uma convolugdo transposta?

V) Por que dizemos que camadas de agrupamento do tipo Max Pooling e Average Pooling fazem
subsampling dos mapas de ativacdo?

VI) Por que usualmente omitimos o numero de canais em uma convolugéo 2D?

VII) Considerando uma convolug¢éo 2D 3x3 que conecta dois mapas de ativacdo com tamanho 224x224
com C; e Cy canais respectivamente. Como vocé poderia inicializar os pesos dessa camada
usando a inicializacdo He?

VIII) Dada a matriz de input abaixo, e uma rede com 2 camadas convolucionais, calcule a saida da
rede com as configuracdes a seguir. Para a primeira camada convolucional: Padding = o, Stride
= 1; Kernel = Kj; Ativacao linear na saida. Para a segunda camada convolucional: Padding =
1; Stride = 1; Kernel = Kj; Ativacdo ReLU na saida. Considere dillation = o.

7 89 1 0 -1 1 1 1
I=16 5 4 Ki=|1 0 -1 Ko=|10 0 O
1 2 3 1 0 -1 -1 -1 -1

IX) Dadas as alternativas abaixo, qual das alternativas representa o Kernel mais indicado para
identificacdo de bordas horizontais em uma imagem?
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a)
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
b)
-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1
)
0 -1 0
-2 6 -2
0 -1 0
d)
-1 -2 -1
0O 0 O
1 2 1

X) Dada uma imagem de entrada de 32 x 32 pixels, e duas camadas convolucionais, qual o campo
receptivo na imagem original que é representado por um Unico pixel na saida final? Considere:
Kernel para as duas camadas (K; = K3) tem tamanho 5 x 5; Stride = 1; Dillation = 2.
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Gabarito

D

1)

I11)

IV)

V)

VI)

a. O numero 5 indica o nimero de camadas com parametros treindveis. Sdo 2 convolugdes e 3
totalmente conectadas.

b. Na primeira camada convolucional foram convolucoes 5x5 com 6 canais de saida; Na segunda
foram convolug¢des 5x5 com 16 canais de saida.

c. Tamanho 6x6. Uma convolug¢do 5x5 tem campo receptivo de tamanho 5x5, se depois dele
fizermos um average pooling 2x2 teremos receptive field de 6x6.

d. Na primeira camada: 5x5x1x6 + 6 = 156; Na segunda camada: 5x5x6x16 + 16 = 2416; Na
terceira camada 400 = 120 + 120 = 48120; Na quarta camada 120 = 84 + 84 = 10164; Na
quinta camada 84 = 10 + 10 = 850. Total 61706.

e. Nas camadas totalmente conectadas.

E o quanto o filtro translada entre cada uma das aplicacées. Por padrio em convolucdes usamos
1, 0 que significa que o kernel é transladado de uma posicdo apds cada aplicacao do filtro.

E um pardmetro usado para aumentar o campo receptivo da convolucdo. Na pratica tornamos o
kernel esparso completando com zeros.

E uma convoluc¢do usada para fazer upsampling na imagem. E uma forma de aprender a fungéo
de upsampling.

Pois normalmente usamos essas camadas para diminuir a resolucdo espacial dos mapas de
ativacao.

Pois usualmente o nimero de canais da convolucdo ¢ igual ao nimero de canais dos mapas de
ativacao.

VII) A inicializagcdo He leva em conta o nimero de parametros que contribuem para cada ativacgao.

VIII)

Como nesse caso estamos falando de C1x3x3 pesos, podemos inicializar com uma normal com
2

média zero e variincia Scr

Resolucdo Input 3x3 Matrizes Iniciais

7 8 9 1 0 -1 1 1 1
I=16 5 4 Ki=(1 0 -1 Ky={0 0 O
1 2 3 1 0 -1 -1 -1 -1

Camada 1 (Convr) Input 3 x 3, Kernel 3x3,p=0,s=1 = Saida 1 x 1.

C1=)(I-K1)+B1 (B1=0)
C1=(7-1+48-0+9--1)+(6-1+5-0+4--1)+(1-1+2-0+3--1)
C1=(-2)+(2)+(-2)=-2
c1=[-2]

Camada 2 (Conv2) Input 1 x 1, Kernel 3x 3, p=1,s =1 = Saida 1 x 1. Primeiro, aplicamos

padding na saida de Cy:
0

-2
0

C1,padded =

o O O
o O O
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Em seguida, aplicamos Ky, B, = 1 e ReLU:
Soma Conv = Z(CLpadded ‘K2)=(-2-0)=0

Pré ativacdo = Soma Conv+ By, =0+1=1

Output = ReLU(1) =1

Resultado Final
Output = [1]

IX) Alternativa D

X) A primeira camada de convolucdo com kernel 5 x 5 e dilatacdo 2, resulta em um feature map
com campo receptivo de 9 x 9 sobre a imagem de entrada. A segunda camada aplica a mesma
configuragdo de kernel sobre o feature map da primeira camada de convolucdo. Portanto, o
campo receptivo final é o campo de visdo da camada anterior (9 x 9) mais a expansao adicional
do seu préprio kernel. Resultando em um campo receptivo de 17 x 17.
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