Kapitola 11

Hlbokeé konvolucneée siete



Konvolucneé (deep) siete
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Demo

e http://www.clarifai.com/ http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/
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http://www.clarifai.com/
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/on-the-fly/

Demo — vyzva spracovat velké data

Trvanie BBC Velkost dat (po Pocet detegovanych
nahravok Uprave) tvari

3-40 K hodin 10-150 M 3-35 M 1-10 TB 5-20 M
Naucit sa objekty, osoby za chodu aplikacie Malé data
* Vytvorit model pre nové , queries” za chodu * Indexovat miliony snimok v RAM

Rychla odozva
* Na3ajdenie objektu medzi milidnom snimok v
priebehu sekund



Ako na to

Objekt = distribucia 2D vzorov




Linearny klasifikator

bicycle?

linear predictor
F(x) = (w,x)




Reprezentacia obrazu

Pouzitie linearneho klasifikatora na nevektorové data

encoder ® representation
» d(x) € RY

Enkodér mapuje data do vektorovej podoby.

Umoznuje tak aplikaciu linearneho klasifikatora na obraz, text, zvuk, video, ...

F(x) = (w, ®(x))



/mysluplna reprezentacia

Sémanticka

podobnost’ reprezentdacia Vektorova podobnost'

embedding space R

congruous
pair

incongruous
pair




Ziskanie
priznakov

Linearny klasifikator

Klasifikator



Histogram orientovanych gradientov

6 1 2 3 4 5 6 7

+ block 12 normalisation
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* Object recognition from local scale-invariant features, D.G. Lowe, Computer Vision, 1999.
* Histograms of Oriented Gradients for Human Detection Navneet Dalal and Bill Triggs 2005



Strukcia HOG

Rekon

HOG(x
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[Visualizing Object Detection Features, Vondrick et al. 2013]



Vrece priznakov

Konstrukcia:

1. Extrakcia pomocou lokalneho
deskriptora

2. Kvantizacia deskriptorov

3. Vytvorenie histogramu

Strata informacie o priestore + 2 normalisation

* Video Google: A Text Retrieval Approach to Object Matching in Videos, Sivic & Zissetman 2003

* Visual Categorization with Bags of Keypoints, Csurka et al. 2004
* Sampling Strategies for Bag-of-Features Image Classification, Novak et al. 2006




Kvantizacia

‘plane

torbike

-ace

3ike




Vrece priznakov (zistenia)

Odstranenim informdcie o priestore ziskavame invarianciu (stalost)
Pomocou viacerych klticovych priznakov vieme vyskladat obraz predmetu.
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Dosledok straty priestorovej informacie

image plausible deformation implausible deformation




Priestorovy histogram

Snaha uchovat priestorovu informdciu aspon Ciastocne. (pooling)

Beyond Bags of Features: Spatial Pyramid Matching for Recognizing Natural Scene Categories, Lazebnik et al. 2006



Uchovanie geometrie pomocou priestoroveho histogramu

image plausible deformation implausible deformation




/lozitejsie kodovanie obrazu

Soft and sparse assignments, e.g.
» [Philbin et al CVPR 08, Gemert et al ECCV 08]
» Locality-constrained linear coding (LLC) —[Wang et al CVPR 10]

Representing SIFT distribution mean in Voronoi cell, e.g.
» Super-Vector Coding [Zhou et al ECCV 10]
» VLAD [Jegou et al CVPR 10]

Representing SIFT distribution mean and covariance in Voronoi cell, e.g.
» Fisher vector [Perronnin et al CVPR 07 & 10, ECCV 10]

Improvements to normalization, PCA, whitening for VLAD/FV
» Chen et al 2011 [Jegou & Chum ECCV 12]
» All about VLAD [Arandjelovic & Zisserman CVPR 13]



Fisherov vektor
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* Improving the Fisher Kernel for Large-Scale Image Classification, Perronnin et al. ECCV 2010
* Local higher-order statistics (LHS) for texture categorization and facial analysis, Sharma, Hussain, Jurie ECCV 2012
* Image Classification with the Fisher Vector: Theory and Practice , Sanchez et al. 2013



Benchmark: PASCAL VOC

Uloha: rozhodndut, &i obraz obsahuje aspofi jeden z 20 hladanych objektov

Vykon:
Mean Average Precision

mAP =50% —> 50% objektov bolo rozoznanych doveryhodne

* [Everingham et al, 2006-2012, http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/]



Porovnanie vysledkov

Bag of Visual Words (BoVW)
Soft-quantized BoVW

Super Vector Coding (SVC)
Locality Linear Goding (LLC)

Fisher Vector (FV)

* Video Google: A Text Retrieval Approach to Object Matching in Videos, Sivic & Zissetman 2003
* Visual Categorization with Bags of Keypoints , Csurka et al. 2004
* A Simple High Performance Approach to Semantic Segmentation, G. Csurka and F. Perronnin, BMVCO08.,...
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Podstatné zistenia

Lokadlne operatory a ,Rozmotdavanie” Pooling
operatory invariantné voci
natoceniu hustota, kvantizacia Max, suma, priestorovy
pooling
Gradienty, filtre, vizualne
slova
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Linearny klasifikator

Ziskanie
priznakov

Pridanie

kernelu

Klasifikator



Kernely (jadra)

Kernely (jadrd) priamo kéduju mieru podobnosti dat.

K:(xy)—R

Zhodny par — |arge score

v

Nezhodny par —> small score




Podobnost a jadra

Pre ozZivenie: Enkodér ®(l) predstavuje uzitocnu mieru podobnosti.

(D (I),d (I")) = linearny kernel

linear kernel

(1), (1))

bike images {f

E m other images { &
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Prediktor s jadrom

Uloha: predyhovat triedu udaja x
RieSenie : pouZit K na porovnanie vzorky x so vSetkymi x4, x, ...

F(x) = a1 K(x,x1) + as K(x, x2) + azK(x, x3) + as K(x, X4) + ...

A 44 44 44 4




Linearny SVM
v" Rychly
x Restriktivny

Nelinearny SVM
v Pomalsi
« Silnejsi

Nelinearne kernely




Aditivne homogénne kernely
d

K(xy) =D k(xi.y)

=1

Hellinger X2 intersection
2Xxy
X+y

min{x, y}
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Efektivita pridanim kernelov

Nahradenim linedrnych kernelov nelinearnymi zvykneme dostat lepsie vysledky pri klasifikacii tried.

Dokonca aj jednoduché jadra vedia pomoct.

linearny kernel nelinearny kernel

(®(1), o(1)) (Vo) Vo(I))

Bicykel {

Ostatné obrazky <




Efektivita pridanim kernelov

BoVW »

Bag of Visual Word on PASCAL VOC 07

Kernel
Predictor

Linear kernel

Hellinger’s kernel
Chi2 kernel

MAP (%)



Kernelova mapa

feature map W

>

kernel

representation

V(x) e V

podobnost

Produkt vo
vektorovom priestore



Explicitne mapy su efektivnejsie

RychlejSie ohodnocovanie

N explicit map

RychlejSie ucenie

explicit map
Non-linear SVM
LibSVM
O(N2)

Linear SVM solver
LibLinear

O(N)



Linearny klasifikator

Ziskanie
priznakov

Pridanie
kernelu

Naucenie
metriky

Klasifikator



UcCime sa porovnavat

Ciel
* Porovnavat objekty x,y
* Naucit sa metriku d? (x,y)

Desideratum
* Ak x ay su zhodné objekty > mala vzdialenost
* Ak x ay nie si zhodné = velka vzdialenost

Parametrizacia vzdialenosti

Euklidovskd vzdialenost + linedrna projekcia W

dyg/(x,y) = [[Wx — Wy|?



Obmedzenia podobné klasifikacii

Pre vsetky pary objektov x,y
 Zhodné - vzdialenost je mensia nez threshold - margin
* Rozdielne = vzdialenost je vacsia nez threshold + margin

\

da,(u,v) = ||Wu— Wvyl|* > +

day(x,y) =

Zhodné objekty nezhodné objekty

d2,(x,y) < b—1, dz,(u,v) > b+1



Porovnat a zmensit

Euklidovska vzdialenost linearna projekcia

W c Ran

dl%V(er) — ||WX o Wy||2 + x € R" > x— Wx € R™

W dokaze zlepsit separaciu dat = (uc¢i sa zmysluplné podobnosti)

W taktiez redukuje dimenziu dat

I




Podme porovnavat ludi

Klasicka aplikacia vytvorenia metriky
|

Uloha
* Rozhodnime Ci obrazy zobrazuju rovnaku osobu

* \'yberme presny a kompaktny deskriptor



Linearny klasifikator

Ziskanie
priznakov
Ziskanie Pridanie
priznakov kernelu
Ziskanie Pridanie
priznakov kernelu

Deep learning

Naucenie
metriky

Klasifikator

Klasifikator

Klasifikator

Klasifikator



Linearny klasifikator

— Deep learning ® Klasifikator




Konvolucneé neuronove siete

Uvod do problematiky

Vizualizacia



Perceptron

Uloha: uréit pravdepodobnost priradenia vstupu x do triedy y

input prediction
X f(x, w) »P(y=1|x,w)

parameters
w

linear weighting

accumulation non-linear gating

Ply=1]|x,w,Db)




Perceptron

Aktivacna funkcia (sigmoid)

Pretoze dokaze konvertovat (-, + e2) na pravdepodobnostnu hodnotu (0,1)

Sigmoid function S(z)

0.75
1
0.5 S(z) =
(2} 1+ e~ 2
0.25
0

-6 -45 -3 -15 0 15 3 45 6



nom kortexe

Objav orientovanych buniek vo vizua

[Hubel and Wiesel 59]




Hubel and Wiesel Cat Experiment




Visual cortex




Zapis pri spracovani signalu

Data su reprezentované ako vektorové polia.

channels




Linearna konvolulcia

Banka ,3D“ linearnych filtrov.

linear 3D filters

x—» (Fb) [y=Fx*x+b

Yo7y

Vstup x =H x W x K pole
Banka filtrov F =H" x W K x Q pole
Vystupy=(H-H +1)x (W-W"+1)xQpole



Linearna konvolulcia

Ako neurdnova siet

local and translation
invariant action

|attice ( O\
structure Yoi:




Linearna konvolulcia

Ako neurdnova siet

2-dimensional

input features a bank of 2 filters output features

F1 b3 »O

IIIII

= ; 1o

o Qo




Aktivacné funkcie

I : 1
X —p —_— Y = 1+ e—x sigmoid

y = tanh(x) hyperb. tan
y = max{0, x} RelU
y = log(1 + &%) Soft ReLU

y =ex+ (1 —e)max{0,x} Leaky RelLU

2
1.225
— Sigmoid
— Tanh
0.45 -- RelLU
— Leaky RelLU
— Smooth RelLU
-0.325 J

1.1

-3 -2256-15-075 0 075 15 225 3



Viacere vrstvy

Konvolucia, priepustnost, konvolucia,...

A
3 i-brl —/_

N

Filtre su doplnované nelinearnymi operatormi (aktivacné funkcie)



Viacere vrstvy

Downsampling

Y
z PO S

/ 1
z S Wy

—

Za filtrami nasleduje downsampling.

To je zvy€ajne kompenzované zvySenym mnozstvom
kanalov priznakov.

N

4
I
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Normalizacia lokalnych priznakov

normalization

—B

- _ 2
X—> slidinglz pP——»Y Yijk = Xjk | K+« E:Xijq

Normalizacia sa vykonava po Castiach.

Normalizuje sa grupa G(k) priznakov v ramci jedného
kanalu.

Grupy su vacsinou definované ako klzavé okno.



Priestorovy pooling
ZniZuje zavislost na presnych lokaciach

Pooling vyrata priemernud/maximalnu hodnotu
priznaku v okoli.

Tato hodnota sa zistuje pre kazdy z kanalov.




Sumar komponentov

linear 3D filters

X—Pp

(F. b)

—»y = Fxx+b

£/

RelLU

£y

X=—p

A

—>y — max{0, x}

spatial pooling

X—p

max

pGeQ;

y,Jk = max Xpak

downsampling

.

L7

normalizati
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X=—»| sliding I2

—by
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Konvolucna neuronova siet

Ce Cs C4

Cs

fe

f7

fs

code

Zl'ava do prava:
ZniZuje sa rozliSenie (velkost) obrazu
Zvysuje sa dimenzionalita priznakov

Plne prepojené vrstvy

Rovnaké ako konvolucné, ale priestorové rozlozenie

je 1x1
Obsahuje vacsinou parametre

» CNN(x)



Konvolucné vrstvy

C2 C3 C4 Cs fs f7 fg code

\

RELU
(F, b) 1 max sliding 12
max(0,2)
linear down- non-linear spatial channel

filters sampling gating pooling normalisation



UcCenie sa CNN

>l co Pl cs PlcaPles P fs P 2 P fs P loss pPrerror

aEEEEEN

Wi Wo W3 W4 Ws We W7 Wg

E()

argmin E(wy, wy, ..., wg)

Stochasticky gradient klesa



UcCenie sa CNN klasifikatora

Vyzva:
* Vela parametroy, tendencia pretrénovat
o v

e IMAGEN
Kl'iCové prisady
* V\elké mnoZstvo (oznacenych) dat e 1K classes

o o ~ 1K training images per class
* Silnd regularizacia (dropout) ~ 1M training images
* Stochastické klesanie gradientu
« GPU

Trénovaci Cas

e Cca. 90 epoch

* Dni—tyzdne trénovania

* Rychlost spracovania cca. 150-300 snimok za sekundu



Dropout

Bezné problémy:
* Underfitting (lokalne maximum)
* Overfitting (kvoli velkému poctu parametrov)

Dropout regularizacia:
* Priddvame ju medzi vrstvy (zvycajne plne-prepojené)
* Nahodne vypina neurdny

1 Xii, with prob.
Xijk=—p| dropout PYik = {U P P

1—p |0, otherwise

Pri testovani je regularizacia pozmenena.

dropout

—>-Yijk = Xijk
(test) ! Y

Xijk—p




Spatneé Sirenie chyb

>l cs Pl caPlecsP fs P f2 Pl fs Pl loss [error

forward
X e R

backward

derror derror derror derror derror derror derror derror
w4 awo d\N3 dwy dW5 d\Ne dws O\Ng




ucia

V4

konvo

Linearna

Banka z 256 filtrov (naucena na datach)

Kazdy z filtrov je 1D (Sedotdénovy obraz)

Velkost 16x16













Konvolucneé neuronove siete

Uvod do problematiky

Vizualizacia



Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8
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Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

dias
|

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

dias
|

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Oiginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

v \
v |

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8
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Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

HENE BEEN ED BN HORD R OO B

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3d conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3d conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Original
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3d conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3 conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3d conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

conv 1 conv 2 conv3d conv4 conv 5 fc 6 fc7 fc 8

Orginal
Image




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

Original
Image




Looking Across Frames in a Video

Original Video Temporally-smooth Temporally-indep.
inverse inverse

conv 1

By James Drake
https://vimeo.com/29132743

conv 3




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

Original Video Temporally-independent
inverse




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

convi convs fc8




Invertne zobrazenie hlbokej konvoluCnej neuronove siete

Deep inside CNNs

(aka deep dreams)
[Simonyan et al. 2014]




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete

Deep inside CNNs (aka deep dreams) Plus TV regularis + jitter
[Simonyan et al. 2014] [Mahendran et al. 2015, Google Inceptionism]




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




Invertné zobrazenie hibokej konvolucnej neuronove siete




/hrnutie

,Staré casy“:
* Vela zaujimavych nastrojov
* Vela myslienok, napadov a trikov

Sila hlbokych sieti

* LepSia Uspesnost

* VsSeobecna architektura (staci ju nakimit
udajmi)

Top vyhody
* Ucenie sa vSeobecnej reprezentacie
* Nie je potreba kontroly vizualnych struktur

Limitacie

e Stdle je tu vela miesta na zlepsSenie

e Chybajuca tedria ako tieto siete funguju
(Viete vobec ako funguje SVM?)

* 3D geometria



/droje

Tutorial k neuréonovym sietam: http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/LinearRegression/
Andrea Vedaldi (prezentacia deep siete): https://www.youtube.com/watch?v=pb90oNDS7Cj4
Matthew Zeiler: Hierarchical Convolutional Deep Learning in Computer Vision , ICVSS2015, Sicily

zaujimaveé nastroje:
* TensorFlow (https://www.tensorflow.org/)
e Theano
» Caffe (http://caffe.berkeleyvision.org/)



http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/LinearRegression/
https://www.youtube.com/watch?v=pb9oNDS7Cj4
https://www.tensorflow.org/

