Algumas respostas em reconhecimento
de padroes e processamento de
informacgdo sendo dadas com ferramentas
de Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Uma técnica neural para a reducao
de dimensionalidade do vetor de
entradas X e de extracdo de
caracteristicas sendo usada no

contexto de Deep Learning:
Autoencoders (auto-codificadores) e
Stacked Autoeconders (varios auto-

codificadores encadeados) —

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo
real

e
X_bruto

Extragao de
caracteristicas
/

Extragao de

Medidas

(pode ser
especifico para

cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina”)

|, Decisdo ou
Regressao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

.Z"
orsginal
input

Encoder —’E—v Decoder %

nnnnn
.............

Um pouquinho de Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

X~ Yi=X%X
X Y27 X
X3 3= X3
X4 e V4T Xy
X5 Ys = X5
X Y6~ X6
X Y= Xy

Encoder

Decoder

nnnnn

ftatson

Algumas ferramentas em Deep Learning

41

Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Encoder

Decoder

.....
v X4

Algumas ferramentas em Deep Learning
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Deep Auloencoder

Encoding DEN Diecoding DEN

Clutpat

E

C0000
cad 1 1 I
alad X 1

@
e e
000
00080

ﬁ_
g <

Fratuing Vecind

Algumas ferramentas em Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Note que nesta técnica, o primeiro
estagio da “solucdo em dois estagios”
também é uma rede neural (ndo so o

segundo estagio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificacdo
compacta de variaveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo
real

e
X_bruto

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de
Medidas

(pode ser
especifico para

cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina”)

|, Decisdo ou
Regressao
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2'RNA:
Reconhecimento
/ Regressio

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Falemos também sobre as
Redes Neurais Convolucionais —

ou ConvNets —

ou Convolutional Neural Networks

Trata-se de outra técnica atual de grande
emprego no contexto de Deep Learning e
que também traz algumas solucoes para o
sobreaprednizado em aplicacoes de alta
dimensdo de entrada

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Mark Cappello Ferreira de Sousa

Classificagdo em Redes Neurais Convolucionais

Convolugdes Fully Connected
(Extracdo de carilcteristicas) (MLP)

‘ 2 + 2
T - el §
3§ Tt Q: B i
- =X | -~ 13 - e
- 27 3 3 1| R
384 384 256
256

i+

Max
Max Wik pooling
pooling pooling

Numerical Data-driven

cock
a1 Surup

ship

22015 A1a00us

Conv 1: Edge+Blob Conv 3: Texture Conv 5: Object Parts Fc8: Object Classes
figuras ilustrativas — extraidas da internet

48

Num MLP tradicional, quantos parametros “w’s” temos s6 na primeira camada
(com digamos 10 neurdnios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

Multiple Back-Propagation Version 22.5 - g X
::Ka“ﬁles Jool [men ]
Test J Stop
Topology RMS  Output vs Desired (trining data) Output vs Desired (testing data) Scale Epoch
201051 Lg::"; u

Main Network
LeamningRate | 07|
Momentum
Space Network
Learning Rate | 07
Homentum
Configuration
Network
Generate C code
SRS =
X K :‘AQ Save
=7 ‘K\ X3 A Input Sensitivity
O SIQ N Weights
"l"/ é" ”t‘}‘;‘&’. Rar:iamlze
LIRET -
“’ll')‘, S oot
save

Root Mean Square Error
Main Network
Tralning 1.0000000000
Testing 1.0000000000

VR
=

Space Network
Traning 1.0000000000
) | ) h 24| Testing 1.0000000000

(] Add connections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Num MLP tradicional, quantos parametros “w’s” temos s6 na primeira camada
(com digamos 10 neurdnios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

Multiple Back-Propagation Version 2.2.5 - o X
Data files
Train

Para reflexdo ... Como este quadro ruim
Topology RMS  Output vs Desired (training data) Output vs Desired (testing data)
= de altissimo niimero de pardmetros no

= A “Fully connected MLP” em aplicagdes de
..~ alta dimensao de entrada ¢ alterado /
RS : .
< melhorado dramaticamente quando nos
e usamos o conceito de filtros de

< convolucdo sendo implementados pelos
/ 0 noés neurais de cada camada seguinte?

View
Load
Save

Root Mean Square Error
Main Network
Training 10000000000
Testing 1.0000000000

Space Network
Training 1.0000000000
Testing 1.0000000000

(] Add connections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Video bem interessante gerado por alunos da PS15886-Prof Emilio
https://www.youtube.com/watch?v=2dz4qlLg-nMU&feature=youtu.be

Teoria Redes Gonvolue

Redes Convolucionais — Parte 2

Trabalho final da disciplina
PSI5886 — Principios de Neurocomputagao

Grupo:

Bruno Giordano
Fabio Teixeira
Wanderson Ferreira
Bruno Franceschini Canale

Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo

11 »l © Fo479825
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EELOECIN

ISR T=ap
e

11 »l O 24279825
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Teoria Redes Convelucionai

ConvNets — Convolucao

« As camadas sdo volumes que representam
convolugdes — imagens sdo filtradas

CONYOLUTIOVAL
LWNGO

11 »l ) [30571825

| © Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets - Convolucao

Largura

Quantidade de neurdnios = filtros

ojejele]e,

)O ’Qiﬂ

Altura

> »l o) 60171825
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets — Convolucao

> »l o) 65971825

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets — Convolucao

AR EEEEER]

11 »l O 7347825

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

Area da Saida!

W —F+2P
5 +1

> »l o) 92671825
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Convolutional Neural N X+

< © O | mediumcom

About membership

Medium

oliow )
I Shaper at World Economic Forur

Ei Firdaouss Doukkali

Convolutional Neural Networks (CNN, or
ConvNets)

Convolutional Neural networks allow computers to see, in other words,
Convnets are used to recognize images by transforming the original image
through layers to a class scores. CNN was inspired by the visual cortex. Every
time we see something, a series of layers of neurons gets activated, and each
layer will detect a set of features such as lines, edges. The high level of layers
will detect more complex features in order to recognize what we saw.

This article will present my brief notes about the elements that constitute
Convolutional Neural Networks.

ConvNet has two parts: feature learning (Conv, Relu,and Pool) and 1:15
quarta-feira

23/05/2018
9 Never miss a story from Firdaouss Doukkali, when you sign up for @ o
Medium. Learn more A

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

classification (FC and softmax).
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Convolutional Neural N X+

O

medium.com,

About membership

Medium

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2)
x[:,:,0] wo[:,:,0] ,0] ofz,1,

5 il i A

2 0 0 1 1o s

i

5

o

EEEEIEEE
o o ole o o

oo ooo do

ira

A dema of a Conv laver with K = 2 filters. each with a snatial extent F = 3 . movine at a stride § = 2. and innut 18/05/2018

9 Never miss a story from Firdaouss Doukkali, when you sign up for @ o
Medium. Learn more A
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Convolutional Neural N X+

medium.com,

About membership

Medium

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3) Filter Wi (
0 w1

oo =-ownw ol

cc oo o ook ocooooookooosoo ook

BEEEEEE:

A dema of a Conv laver with K = 2 filters. each with a snatial extent F = 3 . movine at a stride § = 2. and innut

9 Never miss a story from Firdaouss Doukkali, when you sign up for @

Medium. Learn more
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Convolutional Neural N X+

medium.com,

About membership

Med

um signin

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter W1 (3x3x3)  Output Volume (3x3x2)

Filter WO (3x3x3)
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0100

0010
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ol 28 2 I

0000

Adema of a Conv laver with K =7 filters. each with a snatial extent F =3 . moving at a stride § = 2. and innut

9 Never miss a story from Firdaouss Douklali, when you sign up for
Medium. Learn more

-feira
18/05/2018
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Convolutional Neural N X+

= X
medium.com = ()
About membership Medium
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Adema of a Conv laver with K = 2 filters. each with a

fal extent F =2 . movine at a stride S = 2. and inout

9 Never miss a story from Firdaouss Doukkali, when you sign up for @
Medium. Learn more

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

65

O

Convolutional Neural N X+
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Medium. Learn more A
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Convolutional Neural N X+

< © O | mediumcom

About membership

Medium
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Convolutional Neural N X+
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... a Imagem toda ¢ varrida por
um mesmo filtro, que atua a
cada passo da varredura num

campo receptivo restrito dentro

da 1imagem

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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um parénteses ...

... as CNNs para imagens se
relacionam de alguma forma com
sinais de tempo (voz, elétricos e
biologicos), cendrio que explora
ja de muito as convolucoes em

sistemas SLIT ??7?
(sistemas lineares invariantes no tempo)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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! Imagem ilustrativa da internet — Sistemas SLIT _Il

Soma de Convolucao

» Lembrando:
T{6[n]} = h[n]

= h[n] — resposta ao impulso
» E que o sistema é LTI, logo:

hin — k] =T{8[n — k]}

» Substituindo em

co

= Obtemos a Soma de
Convolucido

oo

yinl= > xlklhln - K]

k=—o0

¢ ]

[==]

x[n]  h[n] = Z x[klh[n - K]

k=—o00
yinl = > x[kIT{sn — k)
k=—co
= * representa convolucao
R yln] = x[n] + hin]
1T
x[n] yin] = xin] « hln]

72

! Imagem ilustrativa da internet — Sistemas SLIT _Il

Resposta ao Impulso

- Seja o Sistema Linear Invariante no Tempo

(LTT)

hin]
2

&[n]
R

T

hln] = T{S[n

— !
08
e H n

« h[n] — resposta ao impulso

73
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Retomando ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Teoria Redes Convoeluciona

Co

> »l o) 11971825
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets - RelLUs

Rectified Linear Units (ReLUs)

> >l <) 120671825
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets - RelLUs

Funcdo de Ativacdo

— Softplus
4- — Rectifier

?(z) = max(0, z)

f(:r):{x ifz >0

0.01z otherwise

> »l o) 121877825

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets - Pooling Layer

N
Camada responsavel em identificar os filtros ativados
descartando os valores insignificantes — Diminui as dimens
ao longo da rede.

Pooling

.. =[O -
U”uou(‘“ = EE
i B - -
Bm - mE o -

011 govg
011 08 011 011 011

> 158471825
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets - Pooling Layer

Camadas com filtros 2 x 2 (F = 2) deslocando dois pixels ao
ongo daimagem (S = 2)

De cada janela, exirai-se o maior nUmero

Realizam downsampling nas imagens

224x224x64 . )
1 x4 Single depth slice

pool_ JATa 2T

@ é} P 7 3 :\r‘a;;(s;::szglh 2x2 filters. 6 8

T [3]2]1]0] 3|4
[1]2]3]4

m—t 12
downsampling

12 —

y

> »l o) 145577825
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Teoria Redes Convolucionais

Topologia Tipica

RELU RELU| RELU RELU| RELU RELU
co,wlcowvl CONVlCONVJ corwlcowl

RN RN

(L)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

81

Teoria Redes
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo
real

e
X_bruto

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de

Medidas

(pode ser
especifico para

cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao

genérica

(pode incorporar
“aprendizado de

maquina”)

|, Decisdo ou
Regressao
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