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Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer altera¢cdes na versao
final.

[ O que vocé vera neste capitulo

Até este ponto, todos 0os nossos modelos operam sobre dados tabulares —
vetores unidimensionais de numeros organizados em planilhas CSV. Neste
capitulo, rompemos essa barreira e entramos no dominio da Visao Compu-
tacional, onde a entrada ndo € uma linha de tabela, mas sim uma imagem
inteira composta por milhdes de pixels. Exploraremos o motivo pelo qual re-
des densas (MLP) fracassam em imagens de alta resolucao, formalizaremos
a operacao matematica de Convolugao e a arquitetura das CNNs (LeCun
etal,, 1998), e fecharemos com o paradigma mais transformador da indUs-
tria moderna: o Transfer Learning — a capacidade de reaproveitar cérebros
treinados por terceiros.

1 O Limite das Redes Densas

Até agora, utilizamos arquiteturas Multilayer Perceptron (MLP) compostas
exclusivamente por camadas Densas (Dense). Para dados tabulares em CSV,
com dezenas ou centenas de colunas numéricas, elas funcionam maravilho-
samente bem. Contudo, quando tentamos aplica-las a imagens de alta reso-
lucao, encontramos um bloqueio arquitetural intransponivel.

Uma imagem colorida de 1000 x 1000 pixels ndo € uma lista simples de nu-
meros, mas sim um tensor tridimensional de 1000 x 1000 x 3 (largura x altura
x canais RGB), totalizando 3 milhdes de varidveis de entrada. Se a primeira
camada oculta tiver apenas 1.000 neurdnios, a quantidade de pesos (W) su-
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perara 3 x 10° (3 bilhdes), inviabilizando o treinamento em computadores con-
vencionais.
A tabela a seguir ilustra a escala do problema:

Tipo de Entrada Varidveis Pesos (1000 neurdnios)
CSV (30 colunas) 30 30.000
MNIST (28 x 28, cinza) 784 784.000
Foto celular (4000 x 3000, RGB) 36.000.000 36 bilhoes

Tabela 1: Explosao paramétrica: o nUmero de pesos cresce multiplicativamente com as dimensdes da entrada. Para
fotos de alta resolucao, uma camada Dense torna-se computacionalmente impossivel.

Além do custo computacional, ha um problema conceitual mais grave: a
camada Densa destroi a estrutura espacial daimagem. Ao achatar (flatten) a
imagem em um vetor 1D, a rede perde toda informacao sobre quais pixels sao
vizinhos, quais formam bordas e quais compdem objetos. Um gato continua
sendo um gato independentemente de estar no canto superior ou no centro
da foto — mas para a camada Densa, essas sdo entradas completamente
diferentes.

A Importante: A Explosao Combinatéria dos Pesos

Para uma imagem modesta de 28 x 28 pixels em escala de cinza (como o
dataset MNIST de digitos manuscritos), uma camada densa com 128 neu-
rénios gera 28 x 28 x 128 = 100.352 pesos. Para uma foto de camera de celular
(4000 x 3000 x 3),a mesma camada geraria mais de 4,6 bilhdes de pardmetros.
E computacionalmente impossivel e estatisticamente absurdo.

2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

A solucao adotada pela IA moderna para a visao computacional sdo as Redes
Neurais Convolucionais (CNNs — Convolutional Neural Networks). A arquite-
tura foi formalizada por Yann LeCun em 1998 com a rede LeNet-5, inspirada
no funcionamento do cortex visual dos mamiferos descoberto por Hubel e
Wiesel (1962), que receberam o Nobel de Medicina por esse trabalho.

A ideia fundamental é: em vez de conectar cada pixel a cada neurdnio (co-
nexao densa), usamos Filtros (também chamados de Kernels) — pequenas
matrizes (tipicamente 3 x 3 ou 5 x 5) que deslizam (convolucionam) pela su-
perficie da imagem, procurando padrdes locais especificos.
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Figura 1: Processo de convolucgdo: o filtro 2 x 2 desliza pela imagem, calculando o produto escalar em cada posigao.
O resultado € um Mapa de Caracteristicas (Feature Map) que indica onde o padrao foi detectado.

2.1 A Hierarquia de Abstracao

O poder das CNNs emerge quando empilhamos multiplas camadas convolu-
cionais. Cada camada detecta padrdes progressivamente mais abstratos:

1 Camadas Iniciais (Baixo Nivel): Detectam primitivas geométricas — bor-
das horizontais, verticais, diagonais e gradientes de cor.

2 Camadas Intermediarias (Médio Nivel): Combinam as bordas para detec-
tar texturas e formas (olhos, orelhas, rodas, janelas).

3 Camadas Profundas (Alto Nivel): Reconhecem objetos complexos com-
pletos (rostos, carros, cachorros, edificios).

e Teoria: Compartilhamento de Pesos — O Segredo da Eficiéncia

A grande vantagem computacional da CNN é o compartilhamento de
pesos:. 0 mesmo filtro 3 x 3 (apenas 9 parametros) € reutilizado em toda
a extensao da imagem. Isso reduz drasticamente o numero de parame-
tros em comparacao com uma camada Densa. Uma camada convolucional
com 32 filtros de 3 x 3 em uma imagem com 3 canais de cor tem apenas
32 x (3 x3x3+1)=2896 parametros — contra os bilhdes da camada Densa.

2.2 Pooling e a Reducao Dimensional

Apdbs cada convolucdo, aplicamos uma camada de Pooling (tipicamente Max
Pooling 2 x 2), que reduz as dimensdes espaciais pela metade, mantendo
apenas os valores mais relevantes de cada regiao. Isso diminui o custo com-
putacional progressivamente e aumenta a invariancia posicional do modelo.
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Figura 2: Operagao de Max Pooling 2 x 2: cada regiao colorida é reduzida ao seu valor maximo. A dimensao espacial
cai pela metade, mas a informacao mais relevante é preservada.

No Keras, a arquitetura de uma CNN classica é:

1 from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
2 from tensorflow.keras.layers import Flatten, Dense

4+ model = Sequential ()

s # Camada Convolucional: 32 filtros de 3x3

¢ model.add(Conv2D (32, (3,3), activation=’relu’,
7 input_shape=(28, 28, 1)))

s model.add(MaxPooling2D ((2,2)))

10 # Segunda camada convolucional

11 model.add(Conv2D (64, (3,3), activation=’relu’))

12 model.add (MaxPooling2D ((2,2)))

13

14 # Transicao: achatar para a camada densa final

15 model.add(Flatten())

16 model.add(Dense (128, activation=’relu’))

17 model.add(Dense (10, activation=’softmax’)) # 10 classes

3 A Filosofia do Transfer Learning

Treinar uma rede CNN gigante do zero, como a célebre ResNet-50 (He et al.,
2015) com 50 camadas profundas e 25 milhdes de parametros, para que ela
aprenda a identificar desde arranha-céus até racas de caes, custaria centenas
de milhares de délares em aluguel de GPUs na nuvem por semanas.

Na engenharia de IA corporativa, nés nao reinventamos a roda. Aplicamos
o paradigma do Transfer Learning (Transferéncia de Aprendizado), um dos
conceitos mais transformadores da IA moderna.
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Figura 3: Arquitetura de Transfer Learning: as camadas convolucionais pré-treinadas sdo congeladas (ndo sofrem
atualizacdo de pesos), e apenas o classificador final é treinado com os dados do problema especifico.

O ecossistema Keras e outras bibliotecas ja fornecem os modelos pré-
treinados. Sao matrizes de pesos (W) que foram treinadas pelo Google, Micro-
soft ou universidades em supercomputadores com datasets massivos como
o ImageNet (14 milhdes de imagens em 21.000 categorias). Nos fazemos
o download dessa “inteligéncia empacotada”, congelamos a sabedoria dela
(as camadas convolucionais) e utilizamos essa visao agugada para extrair ca-
racteristicas das nossas proprias imagens, adicionando apenas um pequeno
classificador no final.
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» Pratica: Transfer Learning no Keras com ResNet50
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from tensorflow.keras.applications import ResNetb50

from tensorflow.keras.layers import GlobalAveragePooling2D

# 1. Carregar o cerebro pre-treinado (sem a cabeca)

base_model = ResNet50(
weights=’imagenet’, # Pesos do ImagelNet
include_top=False, # Remove o classificador original
input_shape=(224, 224, 3)

)

# 2. Congelar todas as camadas do cerebro
base_model.trainable = False

# 3. Adicionar nosso classificador customizado
model = Sequential ([
base_model ,
GlobalAveragePooling2D (),
Dense (128, activation=’relu’),
Dropout (0.3),
Dense (5, activation=’softmax’) # 5 classes nossas

D

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

Com menos de 20 linhas de codigo, reaproveitamos 25 milhdes de para-
metros treinados em semanas de GPU por engenheiros do Google. Nosso

treino customizado levard minutos.
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Modelo Parametros Top-1 Acc Uso Ideal

VGG16 (Si- 138M 71.3% Ensino e prototipacao
monyan & Zisser-

man, 2014)

ResNet50 (He et 25M 76.0% Equilibrio preci-
al, 2015) sdo/custo

InceptionV3 24M 77.9% Objetos multi-escala
(Szegedy et al,

2015)

MobileNetV2 3.4M 71.3% Celulares e embarcados
(Sandler et al,

2018)

EfficientNetBO 5.3M 77.1% Estado da arte em efici-

(Tan & Le, 2019)

éncia

3.1 Quando Usar Transfer Learning?

A decisao de quando e como aplicar Transfer Learning depende da quanti-
dade de dados disponiveis e da semelhanca entre o dominio original (Image-

Net) e o dominio alvo:

Cendrio Abordagem

Justificativa

Poucas imagens TL + Freeze total

(<1000)

Dados moderados TL + Fine-tuning

(1k-10Kk) parcial

Milnhdes de ima- Treinar do zero

gens

Dominio muito di- TL com cautela

ferente

Pouco dado = alto risco de
Overfit

Ajustar ultimas camadas
convolucionais

Dados suficientes para
aprender tudo

Ex: raio-X médico # fotos
do ImageNet

Tabela 2: Guia pratico para a escolha da estratégia de Transfer Learning baseada na quantidade de dados e seme-

Ihanga com o dominio original.
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4 Conclusao

Arevolucao do Deep Learning moderno na visao computacional so foi possivel
gracas a dois pilares: as CNNs (que resolveram o problema da explosao de
parametros e da destruicdo da estrutura espacial) e o Transfer Learning (que
democratizou o0 acesso a modelos treinados com recursos computacionais
inimaginaveis).

A capacidade de carregar um “cérebro visual” treinado em 14 milhdes de
imagens e reaproveita-lo com poucas linhas de cédigo transformou o mer-
cado: otrabalho pesado de dias de processamento matematico se condensou
Nna simples escolha do modelo certo e no treinamento de um classificador
leve. Na proxima e ultima aula deste modulo, fecharemos o arco com as mé-
tricas definitivas de Avaliagao (Precision, Recall, F1-Score) e consolidaremos
tudo no Trabalho Pratico 1.

v Takeaways

e Camadas Dense fracassam em imagens de alta resoluc¢ao: a explosao de
parametros (3 x 10° para uma foto 1000 x 1000) e a destruicido da estru-
tura espacial pelo flatten sao blogqueios intransponiveis.

e A Convolugao resolve ambos os problemas: filtros pequenos (3 x 3) desli-
zam pela imagem, compartilhando pesos e preservando vizinhancgas.

e CNNs criam uma hierarquia de abstracao: bordas — texturas — objetos
completos, inspirada no cortex visual dos mamiferos.

e O Transfer Learning permite reaproveitar modelos treinados em milhdes
de imagens (ImageNet), congelando as camadas convolucionais e trei-
nando apenas o classificador final.

e No Keras, modelos pré-treinados como ResNet50, MobileNetV2 e Effici-
entNet estdo disponiveis em tf.keras.applications COm uma unica linha
de codigo.
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1 [Direta]Calcule quantos parametros (pesos) uma camada Dense com
256 neurdnios teria se recebesse como entrada uma imagem RGB de
100 x 100 pixels. Compare com o numero de parametros de uma camada
Conv2D com 32 filtros de 3 x 3.

2 [Direta]Explique o papel do MaxPooling2D na arquitetura de uma CNN. O
gue aconteceria se removéssemos todas as camadas de pooling?

3 [Direta]No Transfer Learning, por que usamos include_top=False a0 car-
regar um modelo pré-treinado? O que contém o “top” que estamos des-
cartando?

4 [Reflexiva]O Transfer Learning pressupde que “bordas e texturas sdo uni-
versais”. Essa premissa € valida para qualquer dominio? Discuta um cena-
rio em que transferir pesos do ImageNet poderia nao funcionar bem.

5 [Reflexiva]O compartilhamento de pesos nas CNNs € uma forma de re-
gularizacao implicita. Explique por que, conectando com o conceito de
Overfitting que vimos na Aula 05.
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Lab. 07: Transfer Learning com MobileNetV2

s Capitulo em Revisao

Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer alteracdes na versao
final.

*~ Objetivo do Laboratério

Nos Labs 01-06, todos os seus modelos processaram tabelas numéricas
(CSVs). Hoje vocé da o salto para o mundo das imagens. Em vez de trei-
nar uma CNN do zero por horas, aplicara Transfer Learning: importard o
“cérebro” da MobileNetV2 (pré-treinada pelo Google em 14 milhdes de ima-
gens), congelara seus 2,2 milhdes de parametros e retreinara apenas um
classificador de ~4.000 parametros para resolver um problema real de visao
computacional — tudo em minutos.
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5 Parte 1: O Problema G — Estilo Maratona

Problema G: O Radar Aéreo de TechCity

Contexto: A torre de controle de trafego de TechCity precisa de um sistema
automatico que analise imagens de cameras de seguranca e classifique
se 0 objeto € um avido ou um automével. A equipe de engenharia tem
apenas 10.000 imagens rotuladas e uma GPU modesta — treinar uma CNN
do zero levaria dias e provavelmente sofreria Overfitting severo. A solu¢cao?
Reaproveitar um modelo pré-treinado pelo Google.

Modelo de Entrada (X): Imagens RGB do CIFAR-10 redimensionadas:
e Resolucao original: 32 x 32 x 3 (RGB)

e Resolucao apos resize: 96 x 96 x 3 (compativel com MobileNetV2)

e Normalizagao: pixels no intervalo [—1, +1]

e Classe O =Aviao | Classe 1 =Automovel

Modelo de Saida (y): Probabilidade via Sigmoid € (0,1):
e 7>05 — Automovel

e <05 — Avido

Critérios de Aprovacao:

1 Acuracia no teste > 80%

2 Base MobileNetV2 congelada (trainable=False)

3 Pardmetros treinaveis < 1% do total

4 Previsdes validas no intervalo [0, 1]

A. Por que Transfer Learning?

A tabela abaixo mostra por que treinar do zero € inviavel com poucos dados:

Abordagem ‘ Parametros Treinaveis | Tempo Estimado | Resultado
Dense (Flatten) direto ~28.000.000 Horas | Overfitting severo
CNN do zero ~500.000 30+ min | Resultado modesto

Transfer Learning ~4.000 3 min | >80% acuracia
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O Transfer Learning reduz os parametros treinaveis em 3 ordens de grandeza
e entrega resultado superior — € a escolha profissional para problemas com
poucos dados.

6 Parte 2: Carregando o Dataset CIFAR-10 (8
min)

Usaremos o dataset CIFAR-10 do Keras, que contém 60.000 imagens colori-
das 32 x 32 em 10 classes. Filtraremos apenas Avides (classe 0) e Automoveis
(classe 1) para classificacao binaria.

Crie o arquivo src/transfer_learning.py:

1 import numpy as np
2 import os
3 os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = °2°

5 import matplotlib

6 matplotlib.use(’Agg’)

7 import matplotlib.pyplot as plt

8 from tensorflow.keras.datasets import cifaril0

9 from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2
10 from tensorflow.keras.layers import (Dense, Dropout,
11 GlobalAveragePooling2D)

12 from tensorflow.keras.models import Sequential

13 from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
14 import tensorflow as tf

15

16 # Carregar CIFAR-10

17 (X_train_full, y_train_full), (X_test_full, y_test_full) = \
18 cifar10.load_data ()

19

20 # Filtrar: classe O=avido, classe 1l=automodvel

21 classes = [0, 1]

22 mask_train = np.isin(y_train_full.flatten(), classes)
23 mask_test = np.isin(y_test_full.flatten(), classes)
24

25 X_train = X_train_full[mask_train]

26 y_train = (y_train_full [mask_train].flatten() == 1).astype(int)
27 X_test = X_test_full[mask_test]

28 y_test = (y_test_full[mask_test].flatten() == 1).astype(int)

29
30 print(f"Treino: {X_train.shape[0]} imagens")
31 print(f"Teste: {X_test.shape[0]} imagens")
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8 PARTE 4: MONTANDO O MODELO COM TRANSFER LEARNING (10 MIN3

e Teoria: Por que filtrar apenas 2 classes?

Para que o treino caiba nos 50 minutos do lab, reduzimos para classificagcao
binaria: Avido (0) vs Automével (1). O conceito é idéntico para 10 classes —
muda apenas a ultima camada (Softmax com 10 saidas em vez de Sigmoid
com 1). Cada classe tem ~5.000 imagens de treino e 1.000 de teste.

7 Parte 3: Pré-processamento para MobileNetV2
(8 min)

A MobileNetV2 espera imagens maiores que 32 x 32 e pixels normalizados
para [—1,+1]. Observe a transformacao:

CIFAR-10 Resize Normalizar Pront
32x32x3 96 % 96 x 3 [~1,+1] MoblloNaD
[0,255] tf.image.resize +1275-1 obriele

def preprocessar (X):

"""Redimensiona para 96x96 e normaliza para [-1, 1]."""
# Redimensionar de 32x32 para 96x96
X_resized = tf.image.resize(X, (96, 96)) .numpy ()

X_norm = X_resized / 127.5 - 1.0

1
2
3
4
5 # Normalizar para [-1, 1] (padr&o do MobileNetV2)
6
7 return X_norm

8

9

X_train_proc = preprocessar (X_train)
10 X_test_proc = preprocessar(X_test)

12 print (£"Shape pds-processamento: {X_train_proc.shapel}")

13 print (f"Intervalo: [{X_train_proc.min():.1f},
14 f"{X_train_proc.max () :.1£f}]")

A Importante: Por que 96 x96 e nao 224 x224?

Usamos 96 x 96 em vez de 224 x 224 para que o treino caiba em GPUs modes-
tas e termine dentro dos 50 minutos. A MobileNetV2 aceita multiplas reso-
lucdes (Minimo: 32 x 32). Em producgao, use resolucdes maiores para maior
precisao — o trade-off € tempo de treino vs qualidade.

8 Parte 4: Montando o Modelo com Transfer
Learning (10 min)

Agora o passo central: carregar o “cérebro” pré-treinado,congela-lo e adicionar
nosso classificador. Observe o diagrama da arquitetura:
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8 PARTE 4: MONTANDO O MODELO COM TRANSFER LEARNING (10 MING
Pré-treinado pelo Google
(14M imagens ImageNet) Treinavel
e . ~4.000 parametros
] . Global
Imagem ; MobileNetV2: . avgPooling Dense(1)
» (ImageNet) ! v . .
96 x 96 x 3 ' ] Sigmoid
! 2.2M parametros , Dense(64)
e K + Dropout
* CONGELADO
Seu classificador customizado (Head)
1 def criar_modelo_transfer ():
2 """Modelo com Transfer Learning usando MobileNetV2."""
3 # 1. Carregar a base pré-treinada (SEM o topo)
4 base_model = MobileNetV2(
S weights=’imagenet’,
6 include_top=False, # Remove classificador original
7 input_shape=(96, 96, 3)
8 )
9
10 # 2. CONGELAR o cérebro (ndo treinar os pesos do Google)
11 base_model.trainable = False
12
13 # 3. Montar modelo completo com nosso classificador
14 model = Sequential ([
15 base_model,
16 GlobalAveragePooling2D (), # Reduz mapa 3D -> vetor 1D
17 Dense (64, activation=’relu’),
18 Dropout (0.3),
19 Dense (1, activation=’sigmoid’) # Bindrio: avifo vs auto
20 D
21
22 model . compile(
23 optimizer=’adam’,
24 loss=’binary_crossentropy’,
25 metrics=[’accuracy’]
26 )
27 return model, base_model
28

modelo, base = criar_modelo_transfer ()
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e Teoria: O que acontece em cada linha

Linha | Efeito

include_top=False Descarta o classificador original (1.000 classes ImageNet)
trainable = False Congela todos os 2,2M de pesos da MobileNetV2
GlobalAveragePooling2D | Comprime o mapa de features 3D em um vetor 1D
Dense(64) + Dense(1) Nosso classificador customizado (~4.000 parametros)

Resultado: treinamos < 1% dos parametros, mas herdamos 100% do “co-
nhecimento visual” do Google.

9 Parte 5: Treinamento com Early Stopping (10

o
min)

1 # Callback: parar quando val_loss estagnar

2 vigilante = EarlyStopping/(

3 monitor=’val_loss’,

4 patience=5,

5 restore_best_weights=True

6 )

7

g8 # Treinar (apenas o topo!)

9 historico = modelo.fit(

10 X_train_proc, y_train,

11 epochs=30,

12 batch_size=32,

13 validation_split=0.2,

14 callbacks=[vigilante],

15 verbose=1

16 )

17

18 epocas_executadas = len(historico.epoch)

19 print (£"\nTreino concluido em {epocas_executadas} épocas")

B. Modelos do Zoo Keras — Referéncia

A MobileNetV2 € apenas um dos modelos disponiveis. A tabela abaixo mostra
0 “zooloégico” do Keras para referéncia futura:
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Modelo Parametros | Top-1 Acc | Uso Ideal

VGG16 138M 71.3% Ensino e prototipacao
ResNet50 25M 76.0% Equilibrio precisdo/custo
InceptionV3 24M 77.9% Objetos multi-escala
MobileNetV2 3.4M 71.3% Celulares e embarcados < Lab
EfficientNetBO 5.3M 77.1% Estado da arte em eficiéncia

Todos disponiveis em tf.keras.applications COm uma unica linha de cdédigo.

A MobileNetV2 é a mais leve — ideal para lab com GPU modesta.

10 Parte 6: Avaliacao e Grafico (5 min)

Plote as curvas de aprendizado e avalie no conjunto de teste:

1 def plotar_curvas(historico):

2 """Gera grafico de diagndéstico do Transfer Learning."""
3 fig, (axl, ax2) = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 4))
4 epocas = range(l, len(historico.history[’loss’]) + 1)
5

6 axl.plot (epocas, historico.history[’loss’], ’b-’,

7 label=’Loss Treino’)

8 axl.plot(epocas, historico.history[’val_loss’], ’r-’,
9 label=’Val Loss’)

10 axl.set_title(’Perda’)

11 axl.legend ()

12 axl.grid(True, alpha=0.3)

13

14 ax2.plot (epocas, historico.history[’accuracy’], ’b-’,
15 label=’Acc Treino’)

16 ax2.plot (epocas, historico.history[’val_accuracy’], ’r-7,
17 label=’Val Acc?’)

18 ax2.set_title(’Acuracia’)

19 ax2.legend ()

20 ax2.grid (True, alpha=0.3)

21

22 plt.tight_layout ()

23 plt.savefig(’transfer_learning.png’, dpi=150)

24 plt.close ()

25 print("Gréfico salvo: transfer_learning.png”)

26

27 if __name__ == "__main__":

28 plotar_curvas (historico)

29

30 # Avaliagdo no teste

31 _, acc_test = modelo.evaluate(

32 X_test_proc, y_test, verbose=0)

33

34 total = modelo.count_params ()

35 congelados = base.count_params ()
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36 treinaveis = total - congelados

37

38 print (£"\n{’>=’%50}")

39 print (f" TRANSFER LEARNING - MobileNetV2")

40 print (f" Acuricia no Teste: {acc_test:.2%}")
41 print (f" Par&metros treiniaveis: {treinaveis:,}")
42 print (f" Par&metros congelados: {congelados:,}")
43 print (f" Raz8o treindvel/total: "

4t f"{treinaveis/total:.2%}")

45 print (f" Epocas executadas: {epocas_executadas}")
46 print (£"{’=’>%50}")

e Teoria: O Paradoxo da Eficiéncia

Com Transfer Learning, vocé treina ~4.000 parametros e atinge >80% de
acuracia. Sem TL, precisaria treinar ~500.000 parametros (CNN do zero)
ou ~28.000.000 (Dense puro) e provavelmente obteria resultado pior. O
segredo é que os 2,2M de parametros congelados ja “sabem ver” — eles de-
tectam bordas, texturas e formas que sao universais para qualquer problema
de imagem.

11 Parte 7: Garantia de Qualidade — Testes CI/CD

v.'e:
C

8t

EVISAOA 28

APITULO IENBR

e 1GA

o
(5 min)
Os testes ja estao prontos NO arquivo tests/test_transfer.py do SeU reposito-
rio:
1 import numpy as np
2 from src.transfer_learning import (
3 modelo, base, historico,
4 X_test_proc, y_test
s )
6
7 def test_base_congelada():
8 """A base MobileNetV2 DEVE estar congelada."""
9 assert base.trainable == False, \
10 "Base deveria estar congelada (trainable=False)"
11
12 def test_acuracia_minima():
13 """Transfer Learning deve atingir >80% no teste."""
14 _, acc = modelo.evaluate(
15 X_test_proc, y_test, verbose=0)
16 assert acc > 0.80, \
17 f"Acurdcia {acc:.2%} baixa para Transfer Learning"
18
19 def test_poucos_parametros_treinaveis():
20 """Apenas o topo deve ter pardmetros treinaveis."""

21

total = modelo.count_params ()

/OIATT-00/0PN®quU0d /geT/sautTdIosTp/wod * 1foTssaTe//:sd1a1 :UUS 19|AUIOD OBSISA B 9SSy
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22 congelados = base.count_params ()

23 treinaveis = total - congelados

24 assert treimaveis < total * 0.01, \

25 f"Muitos parédmetros treinaveis: {treinaveis:,6}"

26

27 def test_predicoes_validas():

28 """0 modelo deve gerar probabilidades entre 0 e 1."""
29 preds = modelo.predict(X_test_proc[:10], verbose=0)
30 assert np.all(preds >= 0) and np.all(preds <= 1)

31 assert preds.shape == (10, 1)

1 Rode os testes no terminal: pytest tests/test_transfer.py -v.

2 Se atela exibir 4 passed em verde, sua implementacao esta correta.

12 Parte 8: Commit e Push (5 min)

Com todos os testes passando localmente, efetue o envio para o GitLab:

1 git add src/transfer_learning.py transfer_learning.png
2 git commit -m "Lab 07: Transfer Learning com MobileNetV2 (CIFAR-10)"
3 git push origin main

O GitLab Cl interceptara seu push e executara o pytest automaticamente.
O Selo Verde confirma sua pontuacao.

A Importante: Se o Pipeline Falhar

Os erros mais comuns sao: (1) CIFAR-10 nao baixar automaticamente no
container Cl — o Keras faz download na primeira execucao, € o Cl precisa
de acesso a internet; (2) a normalizacao nao aplicar +127.5 — 1 (MobileNetV2
espera [—1,+1],nao [0,1]); (3) esquecer base_model .trainable = False e treinar
2,2M de parametros por acidente.
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Conclusao: O que Vocé Construiu Hoje

v Takeaways

e Vocé aplicou Transfer Learning real: carregou a MobileNetV2 pré-
treinada em 14 milhdes de imagens do ImageNet e congelou seus 2,2M
de parametros.

e Treinou apenas ~4.000 parametros do classificador customizado (Head)
e atingiu >80% de acuracia em um classificador de imagens funcional.

e Entendeu o pipeline completo: CIFAR-10 — Resize (96 x96) — Normalizar
([=1,+1]) — MobileNetV2 congelada — GAP — Dense — Sigmoid.

e Usou Early Stopping para parar no ponto 6timo e plotou as curvas de
aprendizado para confirmar que o modelo generaliza.

e Os 4 testes CI/CD verificam: base congelada, acuracia > 80%, < 1% de
parametros treinaveis e previsdes validas.

e Conheceu o “Zoo Keras” de modelos pré-treinados: VGG16, ResNet50,
EfficientNet — todos acessiveis com uma linha de cédigo.

\ J

o Informacao

Gancho para a Préxima Aula: Seu classificador atinge 85% de acuracia. Mas
o que significa esse nUmero? Se o modelo erra 15% dos diagndsticos mé-
dicos, quantos pacientes saudaveis sao operados desnecessariamente? E
guantos pacientes doentes sdo mandados para casa? Na proxima aula (fe-
chamento do Moédulo 1), vocé empacotara o modelo numa API REST com
FastAPI, containerizara tudo com Docker e enfrentara as métricas que real-
mente importam: Precision, Recall, F1-Score e a Matriz de Confusao — as
ferramentas que distinguem um erro aceitavel de um erro catastrofico.
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