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lnvariance en vision

Problemes de vision par ordinateur nécessitent des solutions invariantes a
certaines transformations (point de vue, illumination)

Deux approches possibles :

e apprendre les invariances a partir d’'une énorme base de données (let the
data talk)

e construire des représentations invariantes des données

Christina Gandolfo, Cat in the box Matteo, hiding Granhford, Hidden Cat

Francesco Peri, Hidden Cat - Penny



Pourquoi des réseaux profonds

Les données visuelles ont généralement une organisation hiérarchique

object trees
object parts bark, leaves, etc.
primitive features oriented edges

T T

input image forest image




Pourguol des réseaux profonds 7

Combien de parametres contient ce réseau ?

e 3D24+D

Pour une petite image 32x32

e 3 x(322)2 4+ 322~ 3 x 106

Difficile a entrainer : surajustement, initialisation

Réseaux convolutionnels : permettent de diminuer le
nombre de parametres tout en forgcant les invariances




Bases neurologigues de la perception
visuelle
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Hubel, David H., and Torsten N. Wiesel. The Journal of physiology, 1962
“Receptive fields, binocular interaction and functional architecture in the cat’s visual cortex.” -
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Convolutions

Convolution d’'image : opération linéaire entre une image et un filtre,

produisant une nouvelle image

Chaqgue pixel se calcule comme une somme pondérée des pixels de
'image d’'entree, translatée par rapport au noyau de convolution
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Convolutions d'images

 Noyaux de convolution, expligués visuellement par Victor Powell
setosa.io/ev/image-kernels

(+ 200 + 249
- x 0 X -1 x 0
++-+ 223
x -1 X3 x -1

-
= ++ 196 + 236

x 0 x -1 x 0
kernel;
sharpen )
input image output image
0 -1 0
Kernel-h=| -1 5 -1



http://setosa.io/ev/image-kernels

Convolutions d'images

 Noyaux de convolution, expligués visuellement par Victor Powell
setosa.io/ev/image-kernels

( 247 + 245 + 244
" x 0 x -1 x 0

+-+ 244 + 254
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= 383

kernel;
sharpen [
input image output image

Kermnel-h=| -1 5 -1



http://setosa.io/ev/image-kernels

Pourquol des reseaux
convolutionnels ?

. Statistiques des images naturelles sont invariantes a la translation
 On veut imposer I'invariance dans le modele plutbt que 'apprendre
e On veut minimiser le nombre de paramétres du réseau

. Les caractéristiques de bas niveau sont locales (bords, blobs) -> utilisation
de filtres de petite taille

. Les caractéristiques de haut niveau sont globales -> besoin d’'un reseau
profond



Réseau completement connecté

32x32x3 image -> stretch to 3072 x 1

input activation

Wz

1 —> — 1 [O

3072 10 x 3072 10

weights



Réseau convolutionnel

32x32x3 image -> preserve spatial structure

32 height

3 depth



Réseau convolutionnel

32x32x3 image

5x5x3 filter
32 L/
I Convolve the filter with the image
l.e. “slide over the image spatially,

computing dot products”

32




32x32x3 image

32

Réseau convolutionnel

_——— depthof the input volume

32

/

5x5x3 filter

[/

II Convolve the filter with the image
l.e. “slide over the image spatially,
computing dot products”



Réseau convolutionnel

__— 32x32x3 image

Sx5x3 filter w
2
the result of taking a dot product between the

filter and a small 5x5x3 chunk of the image

32 (i.e. 5*5*3 = 75-dimensional dot product + bias)

wlz + b

~~ 1 number:



Réseau convolutionnel

__— 32x32x3 image
Sx5x3 filter

V

=

32

convolve (slide) over all
spatial locations

activation map
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28



Réseau convolutionnel

__— 32x32x3 image
5x5x3 filter

V

=

32

convolve (slide) over all
spatial locations

activation maps

Va

b

28



Réseau convolutionnel

activation maps

32

28

Convolution Layer

; A

3 6

We stack these up to get a “new image” of size 28x28x6!



Réseau convolutionnel

e Les réseaux convolutionnels sont constitués de séquences de couches de
convolution, intercalées avec des fonctions d’activation

32

32

CONYV,

RelLU
e.g.6
5x5x3
filters

28

28

CONYV,

RelLU
e.g. 10
5Xx5x6
filters

10

24

24

CONV,
RelLU



Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

__— 32x32x3 image

5x5x3 filter
=

=

32

convolve (slide) over all
spatial locations

activation map

L

.

28



Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:
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/X7 input (spatially)
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Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:
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/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter

=> 5x35 output




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 2
=> 3x3 output!



Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 3?




Dimensions spatiales

A closer look at spatial dimensions:

14

/X7 input (spatially)
assume 3x3 filter
applied with stride 3?

I doesn’t fit!
cannot apply 3x3 filter on
/X7 input with stride 3.




Dimensions spatiales

Output size:

(N - F) / stride + 1

e.g.N=7,F =3:

stride1=>(7-3)/1+1=
stride 2 =>(7-3)[2+1=

stride 3 => (7 -3)/3 +1=2.33:\




Dimensions spatiales

In practice: Common to zero pad the border

0

0

0

0

0

e.g. input 7x7
3x3 filter, applied with stride 1

pad with 1 pixel border => what is the output?

o | O | O | ©O| O

(recall:)
(N -F)/stride + 1




Dimensions spatiales

In practice: Common to zero pad the border

0

0

0

0

0

e.g. input 7x7

3x3 filter, applied with stride 1

pad with 1 pixel border => what is the output?

o | O | ©O| O

7x7 output!




Dimensions spatiales

In practice: Common to zero pad the border

0

0

0

0

0

e.g. input 7x7

3x3 filter, applied with stride 1

pad with 1 pixel border => what is the output?

7x7 output!

o | O | ©O| O

in general, common to see CONV layers with
stride 1, filters of size FxF, and zero-padding with

(F-1)/2. (will preserve size spatially)

e.g. F =3 => zero pad with 1

F =5 => zero pad with 2
F =7 =>zero pad with 3




Remember back to...

Dimensions spatiales

E.g. 32x32 input convolved repeatedly with 5x5 filters shrinks volumes spatially!
(32 -> 28 -> 24 ...). Shrinking too fast is not good, doesn’t work well.

32

32

CONV,
RelLU
e.g.6
5x5x3
filters

28

28

CONV,
RelLU
e.g. 10
5x5x6
filters

10

24

CONV,
RelLU

24



Dimensions spatiales

Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2

Output volume size: ?

/|

/




Dimensions spatiales

Examples time: /
Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2 _/

Output volume size:
(32+2*2-5)/1+1 = 32 spatially, so
32x32x10




Dimensions spatiales

Examples time: /
Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters with stride 1, pad 2 _/

Number of parameters in this layer?




Dimensions spatiales

Examples time: / /

Input volume: 32x32Xx
10 5x5 filters with stride 1, pad 2 _/

Number of parameters in this layer?
each filter has 5*5*3 + 1 = 76 params (+1 for bias)
=> /610 =760




Quelgues remarques

Poids partagés : a la différence des réseaux completement connectés, les
poids de chague couche de convolution sont reutilisés en tous les positions
de I'entrée

Invariance : si on translate I'image d’entrée, la sortie du réseau est transitée

Les couches de convolution permettent de traiter des données de difféerentes
tailles (par exemple, des images), sans avoir besoin de changer
I"architecture.



Couche de Pooling (MaxPool)

* But: compresser (sous-echantillonner) la représentation, permet de réduire la
taille des données tout en gardant une partie significative

* Appliguée sur chague couche d'activation séparément

pooling

M/2xN/2xC

MxNxC



Couche de Pooling

* But: compresser (sous-echantillonner) la représentation, permet de réduire la
taille des données tout en gardant une partie significative

* Appliguée sur chague couche d'activation séparément

3 41|-2 -1 /-\

2 01 2 max pooling L
1 -2(2 6 soporte: 2x2 ll
0 8|3 5 paso (stride): 2




Couche de Pooling

* But: compresser (sous-echantillonner) la représentation, permet de réduire la
taille des données tout en gardant une partie significative

* Appliguée sur chague couche d'activation séparément

3 4 (-2 -1 /-\

2 011 2 | 1.25]1 O
avg pooling

1 2|2 6 soporte: 2x2 1.75| 4

0 8|3 5 paso (stride): 2




CNN et Pooling

Un réseau convolutionnel peut étre vu comme un cas particulier de réseau de
neurones completement connecté : certains poids sont partagés (identiques) et
d'autres mis a zero

Cela peut étre vu comme un prior sur la distribution des poids d’'un réseau
completement connecté, afin gue la sortie soit invariante aux translations

Attention, le fait que le réseau soit convolutionnel, avec des étapes de Pooling,
peut provoguer des problemes de sous-ajustement



Exemple de CNN : VGG-16

CNN propose par K. Simonyan et A. Zisserman (Oxford) en 2014 dans l'article
“Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition”. e
réseau atteint 92.7% de précision dans le challenge ImageNet (base de 14
million images avec 1000 classes). 500Mo sur le disque

224 x 224 x 3 224 xX 224 x 64

-

HO|lx 506 x 2006

2R x28x 512 T x E
d l4x14x512 |

I x 1 x 4096 'l X l";-t: l(’l()[)

@ convolution+ReLU

f 1 max pooling

fully connected+RelLU

| softmax




ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

28.2

First CNN-based winner

152 layers
| N \
; 16.4

\
\
\
\
'* 11.7
22 Iayers H 19 Iavers ‘ I

357 l I ‘ Blayers l 8 layers \ shallow

ILSVRC'15 ILSVRC'14  ILSVRC'14 ILSVRC'13 | ILSVRC'12 | ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet




ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

ZFNet: Improved 28.2
: hyperparameters over
152 layers AlexNet l
A

16.4

11.7

357 l I ‘ 8 layers H 8 layers \ shallow

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 | ILSVRC'13 | ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

22 Iayers H 19 Iavers ‘




ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

28.2

: Deeper Networks
152 layers l

A
\

[ ?2 layers H 19 layers ‘

i l o I ‘ 8 layers ] l 8 Iayers shallow

ILSVRC'15 | ILSVRC'14 ILSVRC'14 | ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet
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input layer QOOOOP width
hidden layer 1 hidden layer 2
réseau completement connecté réseau convolutionnel

Réseau convolutionnel : Trois hyperparametres controlent la taille du volume
géneré dans une couche de convolution:

e Profondeur: nombre de filtres (hyperparamétre)
e Stride : pas de convolution S (généralement 1 ou 2, rarement plus grand)

e Zero-padding : le volume est agrandi pour contrbler le volume de sortie. La
largeur de I'image de sortie est Wo = (W -F + 2P) /S + 1 (similaire pour la
hauteur)

Il faut aussi préciser la taille du filtre de convolution F x F.



Environnements pour le Deep
L earning
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Environnements pour le Deep
L earning

Caffe — Caffe2 (UC Berkeley, Facebook)
Theano — TensorFlow (U. Montreal = Google)
Torch = PyTorch (NYU — Facebook)

Autres : MatConvNet (Oxford U.), MXNet (Amazon), CNTK (Microsoft), Paddle
(Baidu), etc...



Environnements pour le Deep
Learning

Github Stars - Setiembre 2017

80000

60000

40000




Evolution des architectures

C3: 1, maps 16@10x10
C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
CS:layer gg:jayer OUTPUT
120 ' 1

1998 B g %

LeCun et al.

Full connection Gaussiar
Caonvolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

# of transistors # of pixels used in training
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et al.

I 192 192 128 2048
a8 i
22222 + B aTe
&SN, 13 \ 13
' 13 I 13 ense | |dens

111111
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Quelgues applications



Classification d’'images

container s motor scooter eoparc
mite container ship motor scooter lecpard |
black widow lifeboat go-kart jaguar
cockroach amphibian moped | cheetah
tick fireboat | | bumper car snow leopard
starfish drilling platform | golfcart Egyptian cat

agascar cat

grille mushroom erry a

convertible ] agaric da squirrel monkey
grille mushroom grape spider monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus rdshire bullterrier indri
fire engine | dead-man’'s-fingers currant howler monkey

Krizhevsky, Alex, Ilya Sutskever, Geoffrey E. Hinton.
‘Imagenet classification with deep convolutional neural networks.”, NIPS 2012. (13k citas)



Vision par ordinateur

Classification Object Detection Instance

Classification

+ Localization

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN /
Y

Single object Multiple objects




Détection d’'objets

Ren, Shaoqing, Kaiming He, Ross Girshick, and Jian Sun.
“Faster R-CNN: Towards real-time object detection with region proposal networks.” NIPS 2015 (1.3k cit
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Figure 4. More results of Mask R-CNN on COCO test images, using ResNet-101-FPN and running at 5 fps, with 35.7 mask AP (Table 1).

Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, and Ross Girshick , “"Mask R-CNN.", ICCV 2017



Détection de pose

Figure 10. Results containing viewpoint and appearance variation, occlusion, crowding, contact, and other common imaging artifacts.

Zhe Cao and Tomas Simon and Shih-En Wei and Yaser Sheikh
"Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using Part Affinity Fields.”, CVPR 2017

hitps://www.youtube.com/watch?v=pWen/ZXeWIGM


https://www.youtube.com/watch?v=pW6nZXeWlGM

Restauration d'image : défloutage,
superresolution

NE+NNLS / 34.77 dB NE+LLE / 35.06 dB ANR / 35.13 dB SRCNN / 35.01 dB

proposed

Dong, Chao, Chen Change Loy, Kaiming He, Xiaoou Tang.
‘Learning a deep convolutional network for image
super-resolution.”, ECCV 2014

Su, Shuochen, Mauricio Delbracio, Jue Wang,

Guillermo Sapiro, Wolfgang Heidrich, and Oliver Wang
"Deep video deblurring.”, CVPR 2017



Sous-titrage automatique

No errors Image
' Captioning
[Vinyals et al., 20195]

[Karpathy and Fei-Fei,
2015]

A white teddy bear sitting in A man in a baseball A woman is holding a
the grass uniform throwing a ball cat in her hand

All images are CCO Public domain:
hitps://pixabay.com/en/luggage-antigue-cat-1643010/
hitps://pixabay.com/en/teddy-plush-bears-cute-teddy-bear-16234 36/
https://pixabay.com/en/surf-wave-summer-sport-litoral-16687 16/
hitps://pixabay.com/en/woman-female-model-portrait-adult-983967/
hitps://pixabay.com/en/handstand-lake-meditation-496008/

A man ﬂdmg a wave on A Cat Sfttfng on a A woman Standlng ona https://pixabay.com/en/baseball-player-shortstop-infield-1045263/
top of a surfboard suitcase on the floor beach holding a surfboard Captions generated by Justin Johnson using Neuraltalk2




Transfert de style

Transfer Learning : réutilisation de réseaux déja appris pour d’autres taches (ici VGG-16)

h- - d-.
t ) A

a
.

Style Reconstructions

Style
Representations D

A 1 1 1 1
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[
[
[
[
e v 3 4N AW
Content _—_
Representations =

B Convolutional Neural Network

Content Reconstructions

Gatys et al. 2015



Transfert de style

Gatys et al. 2015



