odem

Institut o
Cumputag:au

JAI 6 - Deep Learning
Teoria e Pratica

Cristina Nader Vasconcelos
Universidade Federal Fluminense

CNNs
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Aquisicao de imagens digitais Computagao

crisnv@ic.uff.br 3
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Representacao Digital de Imagens pomputagéo

crisnv@ic.uff.br 4
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Extracao de representacao visual

input image  edge image

Input Primal
Image sketch

Zero crossings,
) _| blobs,edges,
Perceived

intensities

bars, ends,
virtual lines,
groups, curves
bound aries.

Stages of Visual Representation

2'/,-D sketch

Local surface
orientation and
discontinuities
in depth and in
surface
otientation

3-D model

Representation

3-D models

_.| hierarchically

organised in
terms of surface
and volumetric
primitives

Instituto de m

(Computacéo

crisnv@ic.uff.br 5

David Marr, 1970s
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Abordagem classica

Extracao
de
Features

Instituto de uu!

Computagéo

Tomada

de
decisao

crisnv@ic.uff.br 6
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Filtro 1D computagéo

entrada

[3]7]oez]ofr]2]2]s (2012 ]2]" [ I

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.br 7



mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

Instituto de m

Filtro 1D computagéo

entrada saida

ST fofelelo [ [e[e s SEIBE

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.br 8



mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

Instituto de m

Filtro 1D computagéo

entrada saida

STl fefo [ [e[e s

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.br 9
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Instituto de m

Filtro 1D computagéo

entrada

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.bor 10
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Filtro 1D computagéo

entrada

Aol e[ e[ [

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.or 11
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Instituto de m

Filtro 1D computagéo

entrada

Aol e[ e[

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.or 12
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Filtro 1D computagéo

entrada

Al fofs [z o225

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.or 13
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Filtro 1D computagéo

entrada

sl [ofs[e[o [ [ 2]

Filtro 1D

crisnv@ic.uff.or 14
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Filtragem de imagens pomputago

* Matriz de pesos: A

T -

Operagao de Filtragem: - <

g =" S w Dfx+i,y+ )

J=—a i=—b
crisnv@ic.uff.br 15
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Filtragem de imagens

/x,v)

<<

»X

Instituto de M

Computacéo
p X

/gix,v)

onde: M

f(x,y): intensidade original do pixel (x,y);

g(x,y): resultado do processamento do pixel (x,y);
N: vizinhanca

T: operator defino sobre N (x,y), descrito por: g(x,y)
=T, (f(x,y))

crisnv@ic.uff.or 16
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Instituto de M

Filtragem de imagens Computacéo

entrada Filtro 2D

2
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Visualizacao de Filt

e Diferentes abordagens:

ros

Instituto de Ly

(Computacéo

crisnv@ic.uff.or 18
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4 Conwvolution Matrix e ] m
7‘ Instituto de :il
' Computal;ao

GIMP

e Menu: Filters

— Generic

e Convolution Matrix

Divisaor: |1

| Mormalise

crisnv@ic.uff.or 19
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Instituto de m

Features Locais: arestas Computacao

[l. Biederman], “Recognition-by-components: A theory of human image understanding,”
Psychological Review, vol. 2, no. 94, pp. 115-147, 1987. crisnv@ic.uff.br 20
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Instituto de m

Features locais: cantos Computagso

W

e

—

- -

[l. Biederman], “Recognition-by-components: A theory of human image understanding,”
Psychological Review, vol. 2, no. 94, pp. 115-147, 1987. crisnv@ic.uff.br 21
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Instituto de m

Computacao

Porque aplicacoes em sinais
naturais/biologicos sao problemas
dificeis?

crisnv@ic.uff.br 22
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Computacao
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Instituto de “u!

Desafios: ponto de vista, deformacao, iluminacao, .. gomputagso

*IR. Tao, A. Smeulders, S. Chang] Attributes and Categories for Generic Instance Search from One Example.

IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). pp.177 - 186. 2015
**[K. Patil, S. Bojewar] A Survey on Face Recognition of Identical Twins. International Journal of Scientific &

crisnv@ic.uff.br 24

Engineering Research, Vol. 6, Issue 2, Feb.-2015 744.
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Instituto de M

Desafios: oclusao, distingao do fundo Computacéo

crisnv@ic.uff.br 25
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Instituto de m

Desafios: variacao intra-classe Computacao
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PASCAL Visual Object Challenge

(20 object categories)
[Everingham et al. 2006-2012]

2009 2010 2011 2012
Challenge Year
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. Instituto de M

Computacao

www.image-net.org

22K categories and 14M images

* Animals * Plants * Structures Person
* Bird * Tree » Artifact Scenes
* Fish *  Flower * Tools * Indoor
* Mammal * Food » Appliances * Geological Formations
Invertebrate * Materials * Structures Sport Activities

s - ] "'F b {ul:ﬁ* .q_;t.f L 'J'Eo
Deng, Dc:-ng, Socher Li, Li, & F91~Fe;, 2009

@Wsnv@ic.uff.br 28
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7 ks

N “ 4N

Face Detection, Viola & Jones, 2001 “SIFT" & Object Recognition, David Lowe, 1999

ak

orientation

Histogram of Gradients (HoG) Deformable Part Mode! L
Spatial Pyramid Matching, Lazebnik, Schmid & Ponce, 2006 Dalal & Triggs, 2005 Felzenswalb, McAllester, Ramanan, 2009



mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

=

>N
B e .
R O s

The Image Classification Challenge: ~-
1,000 object classes e
1,431,167 images

) v g—— Tl
LRSI L iy
- ¥ ..'.! .

. Py

-

‘h—_

- -
. ST

Classification error

2010 2011 2012 2013 2014
ILSVRC year

" B ‘-.." B - '.""L.‘ 4 ~ . =y
e 4 A e N
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IMSAGENE T Large Scale Visual Recognition Challenge

Year 2010

NEC-UIUC

-
Dense grid descriptor:
HOG, LBP

|

—

| Coding: local coordinate,
super-vector

¥

| Pooling, SPM

-

[ Linear S\VM

[Lin CVPR 2011]

Year 2012

SuperVision

[Krizhevsky NIPS 2012]

GoogleNet

Convolution e
Pooling =

Other

[Szegedy amxiv 2014]

Year 2014

VGG MSRA

1
R o

]
2%

3

one 312 .
FC-4096 :
_FC-a096 -
v !
T

[Simonyan arxiv 2014] [He andv 2014]

Year 2015

MSRA
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s a t .
+ * EE— f ™ .-. -
$
i 4

Simple Cells: Response to light

orientation

Complex Cells: Response to light
orientation & movement

Hypercomplex Cells: Response to
movement with an end point

No response Response
{end point)

o,

e

0

@ \\74

Electrical signal
from brain

Recording electrode ———p

Visual area of

Stimulus 1
\

Hubel & Wiesel, 1959

Instituto de s

pomputacao
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“sandwich” architecture (SCSCSC...)

A blt Of h|St0ry simple cells: modifiable parameters

complex cells: perform pooling

Ug

Neurocognitron
[Fukushima 1980]

je——+——— visual areqa - —— + associalion area —

lower-order __ higher-order _ ., __grandmother

retina — LGB —simple — complex —= hypercomplex  hypercomplex cell ?
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) C3 1. maps 16@10:10
NPUT C1: ieaiure maps

P 4. 1. maps 16[@5x5

) et . f » I | .

32x32 gff;‘.'-'ﬁTEE:E . \CL;] 28T Eg- layer ?LTP.‘]T "
i , S Instituto de iy

Computacéo

S
Yo,

LeCun et al.

5
i el
| — L N

Sy -
o Full connection Gaussiar
Convolutions Subsampling Full connection

.\..:' .
- ¥
B

i

Canvolutions Subsampling

# of t_ransistors
& 10 107 NIST

# of pixels used in training

Krizhevsky L -.i; ‘i.'.'..- X & |— WAEAVAN /\ _
et a|. | -1 g 127 ot Al E LW 1 Jense orse

L - i | h ! | S
R r
pawl A\ 3 | —_
| B i WLl | { | L 1
L Vhi 182 192 128 Max
, I— ] 0-4H
244l< i, Max -
I\ o A

Max pooling <=
pooling

pocling

# of transistors  GPUs # of pixels used in training

100 & 10" IMJ&AGE
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Componentes CNN:

Neurdnios e mapas de features
dispostos em 3 dimensades:

altura x largura X profundidade

A

N

altura

profundidade

altura

Instituto de uu!

Computacéo

exemplo: camada de entrada

largura

crisnv@ic.uff.or 36
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i i

cosse

Instituto de m

Computacao

crisnv@ic.uff.or 37
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Componentes CN

Neurdnios e mapas de
dispostos em 3 dime

altura x largura X profmdidad? ;

(

Demais camadas: cada profundidade
representando um mapa de feature

istituto de m

| |;omputacao
\
=

crisnv@ic.uff.br 38
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Instituto de “u!

Componentes CNN: campos receptivos locais  Computagao

Conectividade Local: um neurbnio em uma camada é ligado apenas a um
subconjunto de saidas da camada anterior

£/

="

profundidade

pgial)

P

onde: a conectividade e local no plano de
features, mas completa em profundidade

Logo, um neurbnio combina suas estradas

usando n*n*p pesos crisnv@ic.uff br
39
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Componentes CNN:

Conectividade local, multiplas features

1000000

]
profundidade
camada Ci+1
profundidade
camada Ci

Instituto de “u!

Computacéo

multiplos neurénios podem ser
conectados a mesma regiao
do volume de entrada para
Sua camada, organizados na
dimenséo profundidade da
sua grade responsaveis por
diferentes features

Exemplo: produz volume com

profundidade 6 E
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Instituto de “u!

Componentes CNN: gomputago

Conectividade Local: replicamos o conjunto de neurdnios ao longo das outras
duas dimensdes do espaco (altura e largura) escolhendo um passo para essa
replicacao (stride)

ex: ao escolher passo 1
criamos um volume com
mesma altura e largura da
camada anterior*

profundidade )
camada Ci+1 *tratamento de borda: preenchimento

e
pritngicade (padding) crisnv@ic. uff br
camada Ci 41
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Instituto de uu!

Componentes CNN: pomputagéo

- Compartilhamento de pesos (parametros) entre neurénios da mesma
camada, na mesma profundidade;
- A saida produzida por uma fatia de profundidade € um mapa de ativacao

fatias de profundidade

(depth slices)
Reparticdo diminui

drasticamente o numero
de parametros por fatia

profundidade

ﬁ crisnv@ic.uff.br
profundidade 42
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Instituto de m-

Exemplos: dado 9x9, filtro 3x3 £omputagdo

£Xe eples
ZXZ eples

passo 3 passo 4

grisnv@ic.uff.or 43
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Altura 20

Instituto de “u!

Calculo de parametros: exemplo pomputago

—»>

Profundidade 1

Entrada: 20x20x1

Primeira camada oculta na forma de camada
completamente conectada ( compartilhamento
de pesos e campo perceptivo):

e cada neurdnio possui 20*20 pesos = 400
pesos

e se fizemos um neurdnio por pixel para
criar uma unica camada: 400400 =

crisnv@ic.uff.br 44
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Altura 20

Instituto de “u!

Calculo de parametros:.exemplo pomputago

Entrada: 20x20x1
Primeira camada oculta, compartilhamento de pesos:
e campo receptivo 5x5:
cada neurdnio: 5x5*1: 25 pesos

e neurdnios dispostos com passo 1 e
. preenchimento O:
Total por fatia?

—»>

20
\,a‘g\“a e camada oculta com 10 de profundidade:

Total na camada?

Profundidade 1 crisnv@ic.uff.br
45
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Instituto de m-

Exemplo: passo 1 sem preenchimento Computagio

crisnv@icuff.br 46
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Instituto de m

Exemplo: passo 1 sem preenchimento Computagdo

crisnv@icuff.br 47
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Instituto de m

Exemplo: passo 1 sem preenchimento Computagéo

crisnv@icuff.br 48
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Instituto de m

Exemplo: passo 1 sem preenchimento Computagéo

A1 1
AL |
AlNE
ARV
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Instituto de M

Exemplo: passo 1 sem preenchimento Computagso
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Altura 20

Instituto de “u!

Calculo de parametros:.exemplo pomputago

Entrada: 20x20x1
Primeira camada oculta, compartilhamento de pesos:
e campo receptivo 5x5:
cada neurdnio: 5x5*1: 25 pesos

e neurdnios dispostos com passo 1 e
. preenchimento O:
Total por fatia: 16x16

—»>

20
\,a‘g\“a e camada oculta com 10 de profundidade:

Total na camada: ?

Profundidade 1 crisnv@ic.uff.br
51
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Altura 20

Instituto de “u!

Calculo de parametros:exemplo Computagéo

Entrada: 20x20x1

Primeira camada oculta, compartilhamento de pesos:
e campo receptivo 5x5:
cada neurdnio: 5x5*1: 25 pesos

e neurdnios dispostos com passo 1 e

P nrean~rhimente();
® “.Total porgtg 16x16

—»>

20
\,a‘g\“a e camada oculta com 10 de profundidade:

Total na camada: 10*16*16*5*5*1 =

Profundidade 1 crisnv@ic.uff.br
52
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Altura 20

Instituto de m

Calculo de parametros:exemplo Computagéo

Entrada: 20x20x1
Primeira camada oculta, com compartilhamento de pesos:
e campo receptivo 5x5:
. cada neurdnio: 5x5*1: 25 pesos

\ ‘ neurdnios dispostos com passo 1 e
‘ preenchimento O:

‘ Total por fatia: 16x16 neurénios,

““ mas neurénios na mesma fatia

L prd ) compartilham os 25 pesos entre si
‘0

>

—’

e camada oculta com 10 de profundidade:

T Total na camada: ? e b

53
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Altura 20

Instituto de “u!

Calculo de parametros:exemplo Computagéo

Entrada: 20x20x1
Primeira camada oculta, com compartilhamento de pesos:
e campo receptivo 5x5:
cada neurdnio: 5x5*1: 25 pesos

e neurdnios dispostos com passo 1 e
08d ' 've
Total por 1atia: 16x16 neurdnios,
mas neurdnios na mesma fatia
compartilham os 25 pesos entre si

>

e camada oculta com 10 de profundidade:
Total pesos na camada: 250

crisnv@ic.uff.br
54

Profundidade 1
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Computacao
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Instituto de m

Componentes CNN: Computagao

Assim, nas camadas convolucionais os neurdnios:

1. S&o conectados apenas aos seus campos receptivos locais (conectividade
local);

2. Usam o mesmo conjunto de parametros que seus vizinhos de mesma
profundidade ou fatia. Tais pesos funcionam como pesos da filtragem sobre o
sinal de entrada;

3. Juntas, diversas fatias de uma mesma camada produzem diversos mapas de
ativacao, respondendo a extracao de multiplas features;

crisnv@ic.uff.br 56
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Instituto de m

Funcoes de ativacao: mais usadas gomputago

Sigmoid Tanh

10

Rectified Linear Unit (ReLU)

10

mapeia numeros reais mapeia ntmeros reais para f(x) = max(0, x)
para o intervalo [0,7] o intervalo [-1,1].

crisnv@ic.uff.br 57
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Instituto de m.l'l

Camadas de agrupamento (Pooling layers) Computagéo
1 12 3 |4
4 1 O O [)noac;ing 4
-
filtro 2x2
1 1 1 1 passo 2
2 |5 |0 |2

crisnv@ic.uff.or 58
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Camadas de agrupamento (Pooling layers)

N = DN

| = 1=DN

O |- O W

Nl —~ O|Ph

max
pooling

S
filtro 2x2
passo 2

Instituto de uu!

Computagao

crisnv@ic.uff.br 59
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Instituto de M

Camadas de agrupamento (Pooling layers) Computagéo
1 12 (3 |4
4 1 O O [)noac;ing 4 4
-
filtro 2x2
1 1 1 1 passo 2 5
2 |15 0 |2

crisnv@ic.uff.br 60
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Instituto de M

Camadas de agrupamento (Pooling layers) Computagéo
1 12 (3 |4
4 1 O O [)noac;ing 4 4
—>
T 1T 1 e |5 |2
2 |15 0 |2

crisnv@ic.uff.or 61
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Instituto de m

Camada de saida Computagéo

(# neurdnios = # classes)

Saida como vetor de probabilidades -> softmax otimizada com cross-entropy

Ply=j|x) =

crisnv@ic.uff.br
62
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LeNet-5 (1989)

Convolutions Subsampling

Cornvolutions

Subsampling

I

QUTPUT
10

Instituto de uu!

Computacéo

Altura x largura

Max-pooling 2x2, passo 2

Completamente conectada de 120

neuronios

Completamente conectada de 84

neuronios

completamente conestacis de saide
(# neurdnios = # classes)
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A Y= a . pmputacac
Altura x largura
224x224 ........................................
96 mapas com filtros de
55X55 roreeees 11x11.passo 4

| | Max-pooling 2x2, passo 2

Ej N DTXDT ceree e |
193 128 209 \ [ 20 \Jense [ 256 mapas com filtros de 5x5
13

%' A\

it | Max-pooling 2x2, passo 2

- 13 dense densé
I3XT3 v
1000 | -

192 128 Max 384 mapas com filtros de 3x3

2048 2048

Max 128 Max pooling !

g ]
pooling pooling | 384 mapas com filtros de 3x3

A A

| 256 mapas com filtros de 3x3

C. c. de 4096 neurbnios

l

C. c. de 4096 neurbnios

!

C. c. de saida
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Instituto de uu!

ZFnet (2013) Computaso

Melhorias sobre os hiperparametros que definem a AlexNet:

e aumentou o numero de fatias nas camadas intermediarias expandindo o
tamanho das camadas de convolu ca o intermedia rias

e reduzindo a passada e o tamanho dos filtros da primeira camada de
convolugao

e Observa que a retirada das camadas completamente conectadas aumenta
pouco o erro

Deconvnet: camadas de reversao da rede que permitem a visualizacao das
ativagcbes produzidas pelos mapas de features ao longo da hierarquia de  _... oicufibr
camadas da CNN. =
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Instituto de m

Vlsuallzando as saldas de atwagao Computagso
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D. Zeiler, R. Fergus. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. ECCV 2014 crisnv@ic.uff.br 66
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Visualizando as saidas de ativagao Computagso
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Inception (2014)

convolugao filtro
1x1

concatenacao
dos filtros

convolugao filtro convolugao filtro

3x3 5x5

convolugéo filtro convolugao filtro
1x1 1x1

Camada
anterior

Instituto de m

(Computacéo

convolugao filtro
1x1

Max-pooling
3x3

crisnv@ic.uff.or 70
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"Eliminacao” da camada completamente conectada computaca

Lin et al. Network in Network. 2013
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ResNet (201 5) computagéo

X Shortcut connections :

e pulam um ou mais camadas;
e usadas na ResNet para mapear
Camada com pesos |d~en’Fldade,
e nao introduzem novos
parametros;

Camada com pesos

Profundidade da ResNet:

e Shortcut connections;

e Normalizagao (inicializac;écc)risenvgiguffbr
camadas intermediarias); 73
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Outras aplicacbes de CNN em imagens £omputagéo

forward/inference

_, backward/learning

Fang et al. From Captions to Visual J. Long, E. Shelhamer, T. Darrell.
Concepts and Back. 2015 Fully Convolutional Networks for

Semantic Segmentation. 201&swvaic.uftbr 75
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Som como imagem Computagéo

M. Espi, M. Fujimoto, K. Kinoshita, and T. Nakatani. Exploiting spectro-temporal
locality in deep learning based acoustic event detection, 2015
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Texto como imagem Computago

Some Text il >

Quantization
Feature

\\' '//

‘

Convolutions Max-pooling Conv. and Pool. layers Fully-connected

Xiang Zhang, Junbo Zhao, Yann LeCun. Character-level Convolutional Networks

for Text Classification. 2016
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Computagéo

Conclusoes
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CNNs recentes Computagdo

adotam tamanhos de filtros pequenos;

eliminam/reduzem camadas completamente conectadas;

adotam tamanhos de janelas de pooling pequenos;

tamanho de passo 1 (stride)

muito profundas (MSRA 2015 - experimentos com 150 e 1200 camadas);

crisnv@ic.uff.br
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Fatores que impulsionaram o DL.: pomputagao

e desenvolvimento de algoritmos de aprendizado eficientes;
e bancos padroes de referéncia (benchmarks)
e aumento da capacidade de processamento e poder de processamento de

fins gerais utilizando hardware grafico (GPU)

crisnv@ic.uff.br
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Vantagens de abordagens com aprendizado  Computagéo
profundo

Robustez:

e uma hierarquia de features é aprendida de maneira 6tima para a tarefa
proposta

e mostra-se capaz de aprender as complexas variagdes existentes nos dados

Generalizavel:
e a mesma arquitetura pode ser usada em diferentes tarefas e tipos de dados

Escalavel:
e mais dados levam ao aumento de performance
e método massivamente paralelizavel

crisnv@ic.uff.br
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