DEEP LEARNING

- i CASE STUDIES
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ANN & DNN
Machine Learning & Deep Learning

Processo indutivo

Refinamento sucessivo

Aprende com os dados

Ajuste sucessivo de um modelo com base em amostras
* Em alguns casos com acompanhamento do professor
* Aprendizagem supervisionada (classificando de acordo com referéncias externas)
* Em outros casos pela proximidade relativa dos dados
* Aprendizagem nao supervisionada (formando clusters naturais)
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DNN
Deep Learning

* Maquina que frente a um numero gigantesco de evidencias é capaz de sumarizar a
esséncia daquilo que |he é apresentado

» fase de aprendizagem

* E a partir de entao é capaz de aplicar seu aprendizado numa tarefa

* Fase de sintese (deployment)
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DNN
Deep Learning

PN
= X,

A favor Contra

Coeréncia entre amostras de um mesmo Espaco amostral muito pequeno em
fendmeno que se quer reconhecer relacao a todo o conjunto

Sempre que houver estrutura subjacente Ruidos / incertezas nas medidas
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DNN
Deep Learning

Reconhecer algo

Imagem
Video
Movimento

Comportamento
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Sintetizar algo

Imagem
Video
Movimento

Comportamento



DNN
Deep Learning

”)

Reconhecer algo Sintetizar algo
Aprender Fazer
Tratado como unidade Tratado como unidade

Ex: video é um pacote de imagens Ex: video é um pacote de imagens
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DNN
Deep Learning

.||_||.

Sistema fisico Evolucao Espago-Temporal
(mapa de estados)

Sistema social

Sistema bioldgico
apresenta coeréncia / alta correlagio

préximo estado provavelmente se encontra na vizinhanga

E suas regras / leis de comportamento _
do estado anterior
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Espaco de Estados
Trajetorias -

Sistema com 3 dimensodes (entradas)

A saida poderia estar representada na intensidade
da cor ao longo da linha
(ndo representada no desenho

ex: intervalos de valores de 7 medidas na sequéncia

|/\ Evolugao temporal do sistema dinamico
-

> Sucessdo de pontos visitados pelo sistema num
periodo

f_\/ f Caso 2
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Espaco de Estados
Trajetorias

* Quando pensamos numa imagem ou numa pose podemos associa-las
a um ponto num espaco de estados
* Diferentes imagens sao representadas em diferentes pontos

* Imagens semelhantes correspondem a pontos proximos

* Dentro de certas tolerancias reconhecemos pontos de uma certa vizinhanca
como de uma mesma categoria (ou mesmo objeto a menos das pequenas

variacoes)
* Numa vizinhanca maior podemos incluir estilos ou grupos

* Quando pensamos num video ou hum comportamento podemos
associa-las a trajetorias no espaco de estados
* Diferentes sequencias sao representadas por diferentes trajetorias
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

controlador
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

2019

Controlador
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

2019

Controlador
(Navier-Stockes)
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

2019

Controlador
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

2019

Controlador A
Leis fisicas
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

Controlador A — simulacao segundo leis fisicas

 descritores do fendmeno fisico observado estao incorporados as leis fisicas
usadas

* meétodo tradicional
e ¢é preciso entender (ser capaz de explicar o fenbmeno)
e entao generalizar tal conhecimento na forma de uma lei
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores

Controlador A — simulacao segundo leis fisicas
* |mportante observar o passo (intervalo) computacional para produzir a
evolucao do que se observa

* Questao de ordem pratica para evitar que o sistema acabe divergindo da
expectativa (trajetdria se afaste da esperada), na medida em que a
simulacao € uma aproximacao de tempo discreto de um fenébmeno
provavelmente continuo

 Por exemplo movimentacao de uma particula sobre efeito de um campo
(forcas)

 Correcoes podem ser feitas com alguma periodicidade
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores (Deep Learning)

Controlador B
DNN
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Sistemas Dinamicos
Simuladores / Controladores (Deep Learning)

Controlador B — simulacao segundo coeréncia espaco temporal

e precisa ser treinado para adquirir os descritores que regem o fenébmeno
fisico observado

* novo método que vem revolucionando muitas aplicacoes
* basta ser capaz de observar exaustivamente e entao replicar o fendbmeno

* ou produzir um fendmeno que tenha na sua esséncia algo que seja tipico
dos fendmenos previamente observados
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Redes Neurais
aproximadores universais de funcdes arbitrarias

2019

y
Fit
Over
Under
V e
,/// < .
//,//// A ~—7/ —1
/
Rede Neural: N
Aproximador de funcdes arbitrarias, devido a nao linearidade intrinseca ao neurénio X

Procura pela funcdo que melhor se ajusta aos pontos observados
vy =f(x, w) onde w é um parametro de ajuste e f a funcao de mapeamento x->y
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Redes Neurais
aproximadores universais de funcoes arbitrarias

* Observem gque a curva (funcao aproximada) uma vez obtida, pode ser
avaliada para qualquer valor de x, extrapolando o universo inicial
observado (conjunto de pontos de treinamento)

* Ou seja, a funcao (se bem encontrada e representativa) tem enorme
valia para predizer os valores de y para quaisquer valores de x

pA
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Deep Neural Networks
Convolutional Neural Networks

DNN/CNN - extrai atributos descritivos do fendmeno observado
* |sso é feito no processo de aprendizagem (treinamento)

Sintese com DNN treinada

 No caso dos movimentos dos fluidos, isso significa ser capaz de indicar o
novo estado de ocupacao espaco temporal, a partir do conhecimento do
estado atual e dos descritores (implicitos nos pesos da rede) adquiridos ou
ajustados com o treinamento anterior
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Deep Neural Networks

Convolutional Neural Networks
DNN

e possuem multiplas camadas

* normalmente teriam todas as conexodes possiveis entre duas
camadas sucessivas

* Otimas para generalizar, mas dificeis de treinar

e possuem multiplas camadas

e possuem apenas algumas das possiveis conexdes entre duas
camadas sucessivas (clusters), e com isso atuam reduzindo a
dimensionalidade do problema a cada passo

* ainda sao boas para generalizar, e mais faceis de treinar
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CNN
Redes Convolucionais

(o)

AMES ees

GEFORCE® Frooutos ~  DRWVERS

NVIDIA TURING RAYTRACING  AINOSGAMES  SOMBREAMENTO AVANCADO

GRAFICOS APRIMORADOS PELA MAIS ATUAL IA

A inteligéncia artificial estd impulsionando o maior avanco tecnolégico da histéria, e a arquitetura Turing esta levando
esse avanco para a computacao grafica. Equipada com Tensor Cores que podem proporcionar mais de 100 TFLOPs de
poténcia de computacao para IA. As GPUs Turing podem executar algoritmos de Al poderosos em tempo real para criar
imagens nitidas, claras e realistas, bem como efeitos especiais até entdo impossiveis.
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ACM SIGGRAPH 2017
annual conference — paper videos

preview
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Deep Learning
Aplicacoes

Movimento de corpo rigido ou articulado (mecanica)
 cinematica e dinamica
 Bipede (aprendendo a andar)

Movimento em fluidos (mecanica dos fluidos)
* Navier-Stockes solver
 linear e/ou turbulento
* grids ou particulas
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ACM
SIGGRAPH

2017
Autonomous
Characters

2019 Marcio Lobo Netto

DeeplLoco: Dynamic Locomotion Skills Using Hierarchical Deep
Reinforcement Learning

Xue Bin Peng, Glen Berseth, Kangkang Yin, Michiel Van De Panne
Article: [pdf] Supplemental Material: [21p]

Rede hierarquica (dois niveis) de controladores
. Um para planejamento — longo termo
. Um para acao — curto termo
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file:///L:/content/papers/041-0092-peng.pdf
file:///L:/content/papers/auxiliary/041-0092.zip
videos/DeepLocoMain.mp4

ACM
SIGGRAP

2017
Autonomous
Characters
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ACM SIGGRAPH 2017
Autonomous
Characters
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videos/DeepLocoMain.mp4

ACM
SIGGRAPF
2017

Fluids

2019 Marcio Lobo Netto

Fluido Dinamica Computacional

* fluxos turbulentos — particularmente dificeis
para NN pois tem um comportamento caoético

e aparentemente ruidoso, embora siga uma leia
dificil de ser extraida

* nao trataremos destes detalhes aqui
* mas explora similaridade entre

representacoes de alta e baixa
granularidade

 permitindo gerar simulacoes de alta
granularidade a partir de outras de menor

granularidade
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Data-Driven Synthesis of Smoke
Flows with CNN-based Feature
Descriptors

* Mengyu Chu, Nils Thuerey
Article:[ ] supplemental
Material: [ ]

Variacao da densidade ao longo do
Espaco-Tempo

* Densidade / Viscosidade / Fluxo /
Pressdo/ ....

Aprendizado de similaridade dos
fluxos

Marcio Lobo Netto



file:///L:/content/papers/069-0285-chu.pdf
file:///L:/content/papers/auxiliary/069-0285.zip
videos/main5.avi

ACM SIGGRAPH 2019

annual conference — paper videos | m/watch?v=EhDr3Rs5T

. U
oreview |

https://www.youtube.co
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https://www.youtube.com/watch?v=EhDr3Rs5fTU
https://www.youtube.com/watch?v=EhDr3Rs5fTU
https://www.youtube.com/watch?v=EhDr3Rs5fTU

ACM
SIGGRAPE
2019
Neural
Rendering
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Neural Volumes: Learning Dynamic Renderable
Volumes from Images

e Stephen Lombardi, Tomas Simon, Jason
Saragih, Gabriel Schwartz, Andreas
Lehrmann, Yaser Sheikh
Article: [pcf]

Auxiliary Material: [71p]
Auxiliary Video: [ ]
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file:///K:/content/papers/065-405-lombardi.pdf
file:///K:/content/papers/auxmaterial/065-405.zip
file:///K:/content/papers/auxvideo/065-405.mp4
videos/065-405.mp4

AC I\/ ferred I d h
Deferred Neural Rendering: Image Synthesis using
SlGG RAP" Neural Textures
20 19 . Ju;tus Thies, Michael Zollhéfer, Matthias
Niessner
Article: [0 1]
I\'eu.ral Auxiliary Video: [ ]
Rendering
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file:///K:/content/papers/066-467-thies.pdf
file:///K:/content/papers/auxvideo/066-467.mp4
videos/066-467.mp4

ACM
SIGGRAPH
PAGKRS
Capture &
Control
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Learning to Fly: Computational Controller Design
for Hybrid UAVs with Reinforcement Learning

 Jie Xu, Tao Du, Michael Foshey, Beichen Li,

Bo Zhu, Adriana Schulz, Wojciech Matusik
Article: [pcf]

Auxiliary Video: | ]
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file:///K:/content/papers/042-125-xu.pdf
file:///K:/content/papers/auxvideo/042-125.mp4
videos/042-125.mp4

ACM
SIGGRAPK
2019

lmage Science
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Hyperparameter Optimization in Black-box Image
Processing using Differentiable Proxies

e Fthan Tseng, Felix Yu, Yuting Yang, Fahim
Mannan, Karl St. Arnaud, Derek
Nowrouzezahrai, Jean-Francois Lalonde,
Felix Heide
Article: [pcf]

Auxiliary Material: [71p]
Auxiliary Video: [ ]
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file:///K:/content/papers/027-318-tseng.pdf
file:///K:/content/papers/auxmaterial/027-318.zip
file:///K:/content/papers/auxvideo/027-318.mp4
videos/027-318.mp4

ACM h f
Learning Character-Agnostic Motion for Motion
SlGG RAP" Retargeting in 2D
* Kfir Aberman, Rundi Wu, Dani Lischinski,
ZO 19 Baoquan Chen, Daniel Cohen-Or
I Article: [pcf]
Lea nl ng tO Auxiliary Video: [ ]
Move
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file:///K:/content/papers/075-337-aberman.pdf
file:///K:/content/papers/auxvideo/075-337.mp4
videos/075-337.mp4

Deep Reflectance Fields High-Quality Facial
Reflectance Field Inference from Color Gradient

lllumination
AC I\/  Abhimitra Meka, Christian Hdne, Rohit
S | G G R A P I_ Pandey, Michael Zollhofer, Sean Fanello,

Graham Fyffe, Adarsh Kowdle, Xueming Yu,

2 O 1 9 Jay Busch, Jason Dourgarian, Peter Denny,
Sofien Bouaziz, Peter Lincoln, Matt Whalen,

' : Geoff Harvey, Jonathan Taylor, Shahram
Rel Ig htl A g & Izadi, Andrea Tagliasacchi, Paul Debevec,
\/| ew Sy nt h eS | q Christian Theobalt, Julien Valentin, Christoph

Rhemann
Article: [pcf]

Auxiliary Video: | ]
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file:///K:/content/papers/077-421-meka.pdf
file:///K:/content/papers/auxvideo/077-421.mp4
videos/077-421.mp4

AC I\/ Multi-view Relighting using a Geometry-Aware

SIGGRAPH | Network

 Julien Philip, Michaél Gharbi, Tinghui Zhou,

2 O 1 9 Alexei A. Efros, George Drettakis
: : Article: [0d7]
Rellghtlﬂg & Auxiliary Material: [/ 1]
- : Auxiliary Video:
View Synthesis wiliary Video: [l
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file:///K:/content/papers/078-378-philip.pdf
file:///K:/content/papers/auxmaterial/078-378.zip
file:///K:/content/papers/auxvideo/078-378.mp4
videos/078-378.mp4

2019

ACM
SIGGRAPF
2019
Deep End

Marcio Lobo Netto

MeshCNN: A Network with an Edge

* Rana Hanocka, Amir Hertz, Noa Fish, Raja
Giryes, Shachar Fleishman, Daniel Cohen-Or
Article: [pcf]

Auxiliary Video: [ ]
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file:///K:/content/papers/090-220-hanocka.pdf
file:///K:/content/papers/auxvideo/090-220.mp4
videos/090-220.mp4

2019

ACM
SIGGRAPHE
PAONRS
Animation &
Skning

Marcio Lobo Netto

NeuroSkinning: Automatic Skin Binding for
Production Characters with Deep Graph Networks

 Lijuan Liu, Youyi Zheng, Di Tang, Yi Yuan,
Changjie Fan, Kun Zhou
Article: [pcf]
Auxiliary Material: [71p]
Auxiliary Video: [ ]
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file:///K:/content/papers/114-243-liu.pdf
file:///K:/content/papers/auxmaterial/114-243.zip
file:///K:/content/papers/auxvideo/114-243.mp4
videos/114-243.mp4

* Com base nos exemplos mostrados em aula, identifique um tipo de
problema que pareca interessante para ser tratado com redes neurais.

L
e

* Analise a generalidade da proposta, e explique qual o cenario que esta
considerando para a sua implantacao. E quais restricdes esta assumindo

Tarefa D 8 que sejam necessarias.
Tema Livre

* Diga o que seria considerado como informacédo de E/S para a rede neural

E » Diga entdo como poderia ser seu treinamento. Qual seria a atuagao do
~ L, . professor num processo de aprendizagem supervisionada. Considere a
texto (pdf) 2 pgS A possibilidade de fazer ajustes nos dados para tornar mais facil os
treinamentos, conforme visto em alguns dos exemplos em aula.

: i Exponha duas razdes que considere criticas (dificeis) para o sucesso desta
slides (pdf) ~2 ol Expon q (dificeis) p
_ _ : solucdo.
1 caso / aplicacao | N o
5 RN #¢ | * Exponha duas razdes que paregam ser boas justificativas para usar redes
i _ N A neurais neste caso.
(restricdes versus generalizacao) i}
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* Proponha uma arquitetura de controle para veiculos autbnomos
composta por um ou mais médulos de controle, como visto nos
exemplos de aula (HLC e LLC)

L
e

.Y * Analise se a proposta feita se encaixa melhor em condicOes particulares
- ® de transito (ex: estrada) ou quao genérica consegue setr.
Tarefa E g ( ) ou qudo g g

» Diga o que seria considerado como informacdo de E/S para cada médulo

Veiculos Autonomos

* Considere a implantacao de tais modulos com redes neurais e diga entao
como poderia ser seu treinamento (que informacgdes seriam usadas)

texto (pdf) ~2 PES . - » Exponha duas razdes que considere criticas (dificeis) para o sucesso desta
- solucdo

: . « Discorra sobre qguao factivel parece ser o uso de Deep Learning para
slides (pdf) 2 | tratar desta quest3o, ou seja qudo dificil seria fazer as previsdes
1 caso / aplicagéo -} necessarias para conducdo autonoma do veiculo (incertezas, ...)

2 RN "
(restricdes versus generalizagao) e
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Ambientes de Programacao

Deep
_earning —
-erramentas

Modelagem do ferramentas
visuais (tipo
Problema LabView)
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Deep Learning
Arquiteturas

CPU
* arquitetura generalista / multipropdsito
e C/C++/Java/ Pyton

GPU

* arquitetura semidedicada / fluxo de dados (streaming)
* rendering (CG) / deep learning
e CUDA/ ..

PSI5886 Principios de Neurocomputacao
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Case
SMART TRACK — BMW Project

B & ==

Smart Driver Assistance Traffic condition forecast ANN

Training data sets (history)
rain & traffic conditions

Searching for event correlations

Deployment (real time)

traffic forecast
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Deep
_earning —
Direcao
Autonoma

PSI5886 Principios de Neurocomputacgao
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Exercicio

texto (pdf)

~3 PEgS
slides (pdf)
~3

modelo

restricoes
generalidades

¥

Cenario:
Mobilidade Urbana

ey

Escolha um problema
* Multi-modal
* Bikes & Scooters
* Rotas Onibus
* Aplicativos ....

Identifique parametros
importantes

Identifique uma métrica
para quantificar a questao
* Considere que tenha como

obter as medidas para sua
funcao de fitness

e Apresente uma proposta
para representar estes
parametros de modo
conveniente para treinar
uma rede neural

* Analise quao flexivel
parecer ser a proposta
para poder ser estendida a
outros casos da mesma
natureza

e Ex: Outras regidoes da cidade

* Discorra sobre quao
factivel parece ser o uso de
Deep Learning para tratar
desta questao

* Consigo fazer as previsoes
gue gostaria de fazer?

2019 Marcio Lobo Netto
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SMART TRACK Presentation (slides)
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GP-GPU Presentation (slides)

2019 Marcio Lobo Netto PSI5886 Principios de Neurocomputagao

51



ELSEVIER

rcio Lobo Netto


https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991/380/supp/C
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021999118303371#!
https://doi.org/10.1016/j.jcp.2018.05.031
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://s100.copyright.com/AppDispatchServlet?publisherName=ELS&contentID=S0021999118303371&orderBeanReset=true
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00219991/380/supp/C

