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Antes de empezar

 Esta publicada una guia de ejercicios para la 12,
hecha con ejercicios de interrogaciones antiguas.

* La tasa de respuesta de la Encuesta de Evaluacion
Docente esta, hasta ahora, muy baja:

Codigo Profesor Inscripciones

INC2613-1 Hans Albert Lobel 153
Diaz

Respondido

5

Response Rate

3,27%



CNNs buscan responder la siguiente pregunta: é necesitamos
redes distintas a un MLP para datos visuales?
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Un primer culpable es |la excesiva (ridicula) cantidad de parametros

* Imagen de 256x256
* Capa fully connected de 256 neuronas




Veamos un poco qué pasa en la corteza visual de los mamiferos

Areas V1 — V5

(A) Medial view of (B) Lateral view of
functional areas — functional areas

V1 = Primary visual cortex
V2-V5 = Extrastriate cortex



Patrones de estimulo son detectados por células (neuronas)
especificas, altamente localizadas (Hubel y Wiesel, =60s)
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youtu.be/IOHayh06LJ4

youtu.be/Cw5PKVIRj30



Neuronas se organizan de manera , aumentando
el nivel de de los patrones detectados
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Podemos modelar este comportamiento con “neuronas deslizantes”

e Neuronas capaces de barrer la entrada proveen una reduccion significativa en el
numero de parametros (no depende de la conectividad)

e Ademas, dado su tamafo, permiten capturar patrones locales, pudiendo activarse en
cualquier posicion de la imagen de entrada.



Una posible opcion para modelar esto
nos lo entregan las convoluciones

e Un patron local puede ocurrir en cualquier parte
de la imagen, pero las neuronas tradicionales no
permiten capturar eso.

e La convolucion entrega una solucion a este

problema, al modelar filtros (neuronas) locales .'
que son aplicadas en toda la imagen. 0
1 )'5"(
e |os coeficientes de estos filtros son el analogo a '
los pesos de las neuronas en un MLP. AL

e Salida de una neurona ahora entrega un mapa
(antes era un numero), que indica donde se
podria encontrar la feature capturada por la
neurona.
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Todo esto da paso a las redes convolucionales, las
redes profundas mas exitosas/reconocidas/comunes

e Estdn formadas (generalmente) por capas
convolucionales, de pooling y fully connected (las
m Ismas de u n I\/I LP) Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8
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e Disminuyen drasticamente el numero de e 450
parametros, en comparacion con los MLP.

e Sustituyen la mayoria de las capas fully connected
de los MLP, por capas convolucionales.

e Sustentadas (ahora si) en bases bioldgicas.



CONV

RELU RELU

CONV

mg

=)

m

x Z
@)

2 O

L

o

CONV

RELU RELU
CONV

CONV

.$QIJE55?JQ




Convolution Layer

32x32x3 image

32 height

3 depth

© Andrej Karpathy



Convolution Layer

32x32x3 image

oxox3 filter
32 £/
I Convolve the filter with the image
i.e. “slide over the image spatially,

computing dot products”

32

3 flx,y]#=glx,y] = z z_f'[nl,ull-gl.r—n,«y—u:

1y -0 My T

elementwise multiplication and sum of
a filter and the signal (image)



ConVOI Utlon Layer Filters always extend the full
_——— depthoftheinput volume

32x32x3 image /
ox5x3 filter
32 £/
I Convolve the filter with the image
i.e. “slide over the image spatially,

computing dot products”

32

3 flx,y]#=glx,y] = z z_f[nl,ull-gl.r—n,ﬁy—u:

1y -0 My T

elementwise multiplication and sum of
a filter and the signal (image)



Convolution Layer
__— 32x32x3 image

ox5x3 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:




Convolution Layer

activation map

__— 32x32x3 image

5x5x3 filter /
=
@>® ”

convolve (slide) over all

spatial locations
32 28




Convolution Layer
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consider a second, green filter
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oxox3 filter

convolve (slide) over all
spatial locations
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For example, if we had 6 5x5 filters, we'll get 6 separate activation maps:

32

3

32

Convolution Layer

activation maps

\

28

A

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






SELDINSEEENNCIINANERECSHEOAETIAREREERG
one filter => _
one activation map example 5x5 filters

T = (32 total)




Examples time:

Input volume: 32x32x3
10 5x5 filters

Number of parameters in this layer?

N

N



Examples time: / /

Input volume: 32x32x
10 5x5 filters i

<
<

Number of parameters in this layer?
each filter has 5*5*3 + 1 = 76 params  (+1 for bias)
=> 7610 =760



Comparemos el numero anterior, con el niumero de parametros
de una capa fully connected para un caso similar

o

* |magen de 32x32

e Capa fully connected de 10 neuronas con bias
10.250 parametros

N\

p , : /
f/}.’/ [ J
- % /

La situacion es en realidad peor aun para los MLP, ya que incluso si usamos una imagen
mas grande como entrada (p. ej. 256x256), el nimero de parametros de una red
convolucional no cambiaria, pero el de un MLP se elevaria por sobre los el medio millon.
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Hamne Plot Eqmtion
Identity / flx)=z
Logistic (a.k.a 1
Soft step) / f(l‘) - 1 te*

2

wh | f(@)= tanh(a) = {1
ArcTan / f(z) = tan™'(z)
Rectified 0 for <0
Linear Unit / f(x)={ x for >0

(ReLU)
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Pooling layer
- makes the representations smaller and more manageable
- operates over each activation map independently:

224x224x64
112x112x64

pool
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downsampling
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Single depth slice

MAX POOLING

11112 |4
S| 6|78
312|110
112 |3 | 4

max pool with 2x2 filters
and stride 2

>




Fully Connected Layer (FC layer)

- Contains neurons that connect to the entire input volume, as in ordinary Neural
Networks
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Revisemos como se ve todo esto en la practica
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/



Revisemos como se ve todo esto en la practica




Cerremos con un caso de estudio

ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks

A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton (NeurlPS 2012)



AlexNet fue uno de los primeros ejemplos exitosos de ConvNets

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv5s FC6 FC7 FC8

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13%x 13 X 256

27% 27 % 256
S 1000

55X 55 X 96

227X 227 X 3 4096 4096

e Ademas de utilizar redes convoluciones, este trabajo introdujo una serie de “trucos”
muy Utiles para el entrenamiento de redes.

e Sin embargo, el gran diferenciador fue el ser capaz de aprender efectivamente de un
set de datos ordenes de magnitud mayor que los existentes hasta ese momento.



Comencemos con los datos

e |La base para la gran mayoria de los trabajos
iniciales redes convolucionales para I M AG E N ET
reconocimiento visual utiliza ImageNet. .

e Este set de datos presenta mas de 15M de
imagenes divididas en 22K categorias.

e Ademas, imagenes estan relacionadas por una
estructura de grafo, que captura relaciones entre
ellas.

e las imagenes fueron recolectadas de la web vy
rotuladas utilizando Amazon Mechanical Turk.




Comencemos con los datos

e Para realizar el entrenamiento, se utiliza un

subconjunto de ImageNet, conocido como ILSVRC- I M AG E N ET

XXXX (donde XXXX es el afio).

e 1K categorias, 1.2M de imagenes de
entrenamiento (1.2K por categoria).

e 50K imagenes de validacion y 150K de test.

e Imagenes RGB de distintas resoluciones, pero
escaladas a 256x256 para esta aplicacion.

e Métricas de error top-1y top-5.
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Input: 224x224x3= 150528 pixels

Layer 1:
@ nFilters = 96, Size = 11*11, Depth = 3.
@ nParams (weights) = 96*11*11*3 = 34848.
@ Stride = 4, max-pooling = 3x3:1, nNeurons (outputs) = 55*55*96 = 290400.
(obs: they use 3 zero-padding, then (227 - 11)/4 + 1 = 55)

Layer 2:
@ nFilters=256, Size = 5*5, Depth = 96.
@ nParams = 256*5*5*96 = 614400.
@ Stride=1, max-pooling = 3x3:2, nNeurons= 27*27*256 = 186624.

Layer 3:
@ nFilters = 384, Size = 3*3, Depth = 256.
@ nParams = 384*3*3*256 = 884736.
@ Stride=1, max-pooling = none, nNeurons = 13*13*384 = 64896.

Layer 4:
@ nFilters= 384, Size= 3*3, Depth= 384.
@ nParams = 384*3*3*384 = 1327104.
@ Stride=1, max-pooling = none, nNeurons= 13*13*384 = 64896.

Layer 5:
@ nFilters = 256, Size= 3*3, Depth= 384.
@ nParams = 256*3*3*384 = 884736.
@ Stride=1, max-pooling = 3x3:2, nNeurons= 13*13*256 = 43264.
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@ Layer 6: Fully connected to previous layer

@ nParams = 6x6x256x4096 = 37.748.736.
@ nNeurons = 4096.

@ Layer 7 : Fully connected to previous layer

@ nParams = 4096x4096=16.777.216.
@ nNeurons = 4096.

@ Layer 8: Fully connected to previous layer

@ nParams = 4096x1000=4.096.000.
@ nNeurons = 1000.



Un aspecto central de su exito fue el uso la funcion de activacion RelLU

f(x) = tanh(x) T f(x) = max(0, )

+2.0 +2.0

+1.0 w +1.0

.0 -1.0 +1.0 +3 f(zl) : f(zz)x f(z3) .0 -1.0 +1.0 +3.

-1.0 -1.0
x=w,f(z) + wjf(z,) + wf(z,)

-2.0 -2.0
x is called the total input

to the neuron, and f(x)

is its output

Very bad (slow to train) Very good (quick to train)

e AlexNet fue uno de los primeros trabajos en cambiar las no linealidades clasicas por RelLU.

e Esto permitio que el entrenamiento fuera varias veces mas rapido.



Las salidas de AlexNet son las probabilidades de que la entrada x corresponda a cada una de las categorias

posibles, . Esto se logra utilizando la funcion de activacion luego de la ultima capa.
Output Softmax .
layer activation function Probabilities
e 0.02
5.1 ezk 0.90
2.2 |— m——10.05
0.7 Sl e 0.01
. Jj_]_ .
1.1 0.02




Como funcion de perdida, se utilizo la funcion Cross Entropy, que combinada con la funcion
, genera una expresion bastante simple y compacta

Want to maximize the log likelihood, or (for a loss function)
to minimize the negative log likelihood of the correct class:

L; = —log P(Y = yi| X = z;)

. 5Y;
insummary: [, = — log( 5- ; )
/]



Otro aporte de AlexNet fue popularizar técnicas de
aumento de datos para controlar el sobreajuste

e Si bien el set de datos es grande, el tamafio de la red
obliga a aumentarlo alin mas.

e Para esto se utilizaron técnicas de aumento de datos

e Por cada imagen se tomaron 5 subimagenes de 224x224
(4 esquinas y centro).

e Este proceso tambien se repite para el reflejo de cada
Imagen.

e Con esto, lograron aumentar 10 veces el tamafio efectivo
del set de datos.

 Finalmente, a cada imagen se le resta la media de cada
canal de color

IMAGENET




Aumento de datos puede verse como la otra cara de la moneda de la Navaja de
Occam =>aumentamos la complejidad del problema, en vez de reducir la del modelo
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La combinacion de todo esto genero resultados sorprendentes para la época

Input data

Convl

227% 227 x 3

Error top-5: 15.3%

Error top-1: 26.2%

55X 55 X 96

Error humano: aprox. 8%

Conv2

27X 27 X 256

Conv3

Conv4

13x 13 x 384

13x 13 x 384

Convs

FC6 FC7

13x 13 X 256

4096 4096

FC8

1000



La combinacion de todo esto genero resultados sorprendentes para la época

Polaroid camera zucchini
pencil sharpener space bar ground beetle cocker spaniel
switch| | computer keyboard common newt partridge
combination lock accordion water snake English setter

chambered na I.IS
lampshade

' ular telephone

throne slot dome

goblet reflex camera mosque

table lamp dial telephone radio telescope

Saint Bernard hamper iPod steel arch bridge|




tiger cat

jaguar
lynx
leopard

wild boar
wallaby

La combinacion de todo esto genero resultados sorprendentes para la época

long-horned beetle

spotted salamander

common newt

box turtle

sl ge 2a0
QT::" crocodile
Gila monster
loggerhead

mud turtle
leatherback turtle

microwave

monitor
screen

car mirror

sliding door
shoji
window shade

window screen
four-poster

Lakeland terrier
kit fox |




La combinacion de todo esto genero resultados sorprendentes para la época

grille

vertible dalmatia squ
grille mushroom grape spider monkey
pickup jelly fungus elderberry titi

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




La combinacion de todo esto genero resultados sorprendentes para la época
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Rendimiento ha continuado mejorando

(a) Siberian husky (b) Eskimo dog

e En la actualidad, las arquitecturas para reconocimiento visual son bastante
mas profundas (cientos de capas).

e Mejores métodos tienen alrededor de 89% top-1y 99% top-5.

e Algunas muestras con codigo pueden verse en
https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet



https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet
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