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Hubel & Wiesel (ab 1959) AT
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, Blldverarbeitung® bel Saugetieren

® Der ventrale Pfad im visuellen Cortex
® Retina— LGN -V1-V2-V4-PIT - AIT

SKIT
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WHERE? (Motion,
Spatial Relationships)
[Parietal stream]
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[Inferotemporal stream]
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Categorical judgments,
decision making

Simple visual forms
edges, comers

groups, etc.

High level object
descriptions,
faces, objects

T~ To spinal cord

—160-220 ms

< ——Tofingermuscle
180-260 ms ]
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Erste kinstliche Ansatze

Neurocognition
[Fukushima 1980]
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GRUNDLAGEN
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Faltung &‘(IT

® Das ,Convolution* in Convolutional Neural Networks

® In diesem Fall:
® Diskrete Faltung

® Bekannt u. a. aus der Bildverarbeitung
® Kantenfilter
® Bildglattung
® Bildschéarfung
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Faltung theoretisch SJ(IT

® Gegeben: Graustufenbild |

I:{1,..,mg} X {1, m} > W S R, (i,)) > I
® und Filter K € R#™Mt1x2nz+1
® entspricht deren Faltung (I * K)

nq no,
(I*K)r,s = Z Z Ku,v1r+u,s+v

Uu=—mq v=—"n,

RLnL_nZ o KLnan
K = : Koo :
Kﬁb_nz o Kﬁpnz
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Faltung praktisch im Beispiel &-J(IT

1({0(12({0({0|1]|0
0O|1|0|0|1|0]|O
Eingabebild [0/0]1]0/0}11]0
m X m 0/1/{0|0|0]|0|1
0|0(0{0|0|0|12
O|j1(0(1|1|0(1 ‘
0/j0(0|0|0O|0|O
I Ergebnisbild
O mneu X mneu
Filter(-Kernel) 11111 o et
n XxXxn 0
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Faltung praktisch im Beispiel ﬂ(".

0{0|1]0
0[{1|0]0
Eingabebild vafLe
m X m 0[{0]|0]|1
00|01
SETLIEIN - 4
0{0|0|0
I Ergebnisbild
0 Mpeu X Mpey
Filter(-Kernel) 11111 m... =m-—-n-+1
neu
n XxXn 0
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Faltung praktisch im Beispiel ﬂ(".

1 0[1]0
0 1(01(0
Eingabebild | 0 i
n X m 0 0[{0|1 1
0 0|01
0 SLIEIRS A
0 0|{0]|O
Ergebnisbild
| 0 Mpeu X Mpey
Filter(-Kernel) 11111 Mpey =M —n+ 1
n XxXn 0
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Faltung praktisch im Beispiel ﬂ(".

110 1|0
0|1 0|0
Eingabebild |0 |0 L0
m X m 01 I 14
0|0 0|1
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Filter(-Kernel) 11111 Mpey =M —n+ 1
n XxXn 0
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Faltung praktisch im Beispiel ﬂ(".

11010
0112(0]|0
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X m ol110!l0 111(1/1 1
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0/1/0|1 111/0/ 0|1
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11222
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Quelle: Li Deng — Microsoft Research
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Faltung anschaulich
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CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
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Von KNN zu CNN SKIT
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\
y

>Z
Bisher (KNN) =—> 4 »%(‘4
. ﬁ&
input layer hidden layer hidden layer output layer
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LeNet ﬂ("

® Entwickelt zur Handschrifterkennung [LeCun 89]

® 7 Layer (exkl. Input)
® 2x Convolution, 2x Subsampling (Pooling)
® 3x Fully Connected NN (incl. Output)

C3:f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5

INPUT
S 6@28x28

S2:f. maps CS:layer gg-jayer OUTPUT
10

120 o4

| Full con|J|ection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
Convolutional Neural Networks

Institut AIFB
Institut IAR

18 09.06.2017



Datenfluss im Netz ﬂ("

® Daten werden in Form von Feature Maps von Layer zu Layer Ubertragen
® Jeder Layer erhalt als Eingabe r Feature Maps (m x m)
® Im Input Layer qilt: Feature Maps = Eingabebild (RGB Eingabe: m x m x 3)
® Alle Feature Maps zwischen zwei Layern entsprechen einem Tensor

P e B v B v i }
l1lol1]ofof1]0
ol1lofol1]o]o Hohe
olof1]olo|1|ol]
m—lol1]|ofo|o]o|1f]
ololofo]o|o]1fy
o|1lof1]1lof1f /
olofofofofo]fo Breite

8 Tiefe

S-
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Pooling Layer

® Zusammenfassung kleiner Bildbereiche
® p X p Bereich
® p gewahlt nach Grol3e des Eingabebildes
® Meistp € [2,5]
® 2 far eher kleine Inputs, 5 eher grolie

® Verschiedene Strategien
® Max Pooling
® Mean Pooling 1y aca®
® Stochastic Pooling

® Nutzen
® Lokale Translationsinvarianz

max{a € A}

® Invarianz gegen leichte Veranderungen und Verzerrungen

® Datenreduktion

09.06.2017
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Convolution Layer

® Anwendung von Faltungsoperationen auf die Eingabe
® Eingabe: Feature Maps des vorherigen Layers

® Ausgabe: Feature Maps des Layers
® Entstanden durch Faltung der Eingabe mit k Filtern

Kk Filter
nxn Xq
Eingabe —
mXm Xr __,_..----'i

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il

21
SRR ALY Convolutional Neural Networks

Karlsruher Institut fiir Technologie

Ausgabe

mneu X mneu X k

wobel

_(m—n)

Mpey =——— + 1

S

s = Stride
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Faltung im Detall ﬂ("

® Faltung erfolgt auf beliebigen Schichten der Eingabe
® Beispielhaft fur einen Filter:

ingabe

— [Tl

3

Ausgabe (,:,k)

.1

1/0]110 gEhulﬁHer 1/1|1|1
U450 ——— 111(1]1]1
00|10 0,00 ___ 1110lo0l1
0O(1/]0(0 111 ll" ololololt
0(0]0|O0 00 O;;&> 112222
ol1lo|1 @ ‘ ,

i

0(0]0|O0

‘ , . mneu_5

Y Meist: | r=q
m=7 (mit S = 1)
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Stride ﬂ("

®  Schrittweite” des Faltungskernels
® In beiden Dimensionen

® Feature Map Grolie:

_(m—n)
®zBm=7,n=3: Meu = 7 1
® Stridel > (713) +1=5
® Stride 2 > (7;3) +1=3
_ Stride =2
m Stride3> 24 1=
3 1/0/1]/0f0|1]|0
@ Stride muss zur Grol3e der Eingabe passen 0 0 n 1 n 0
® In Abhangigkeit zur Grof3e des Filterkernels olol1lolol1lo
® Bei Convolution- und Pooling Layern o F¥ o 6 o BN 1
® Bei Pooling Layern meists =1 0/0(0|0|0|0]|1

Blau = Mittelpunkte des Filter-Kernels

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Grol3enreduktion: Stride vs. Pooling &‘(IT

® GrolRenreduktion durch ConvLayer Stride moglich

0[0|12(0(|0]|O0
@ Wieso extra Layer? olol1lololo
® Wichtiger Unterschied: oj{of[1|0|0]|O
® ConvLayer Stride erreicht Reduktion durch Auslassen 0|0|1|(0|0|O
® Max Pooling betrachtet alle Werte bei Reduktion 0(0(1|0|0|0
Convolution - Stride 2 2x2 Max Pooling - Stride 2
olol1lololo Kernel 0({0[1{0{0]|O0
Euluoo ol1]0 0101240100 o I o
0[{0|1({0]0]0 + 0/1|0 » 010 01071101010 » 0|10
Eﬂlﬂoo G 0]0 ojo0f1|0|0|0O
olol1lololo 0[0|2|0({0]|O0
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Randbetrachtung

® Relevant v. A. bei Convolution Layern
® Bei Convolution Filtern grof3er 1 x 1

® Ursprungsgrol3e geht durch Randeffekte bei Faltung
verloren
® MaOgliche Strides fur jeden Convolution Layer andere

® Moglichkeiten zur Behandlung:

® Don't care:
@ Berechnung des inneren Bereichs
@ Reduktion der Ergebnisgrof3e

® Padding
® Auffullen des Randbereichs

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il

25
DEHUE 200 Convolutional Neural Networks

Institut AIFB
Institut IAR



Padding ﬂ("

® Stabilisiert Grol3enverlauf der Layer

® Padding

® Auffillen der verlorenen Zeilen / Spalten
® Ursprungsgrofde bleibt erhalten

® Varianten:
® Zero Padding:
® Auffullen der Randbereiche mit O
® Nearest Padding:
@ Duplizieren der Randpixel
® Reflect Padding:
® Matrix nach aul3en spiegeln Zero Padding

O(OCO|OCO|O|(OC|O|F =
O|FRP|O|FRL|O|PF|O =
O(OCO|OC|O|(F |O|F =

0
0
0
0
0
0
0
0
0

@8N O (kP | OO0 | O (O |0 |=
N O (kP | O |0 | O (k| O =
ol O (OO |0 |k |[O|PF =
O FeRE N Rl NieleRiel O
O O O O O O o O o

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Padding — Mogliche Probleme &‘(IT

® Ohne Padding:

® Informationen am Bildrand gehen sukzessive verloren

® Tritt in jedem Convolution Layer ohne Padding auf
® Grolde Filter beschleunigen das Problem
® Pooling mit grof3en p beschleunigt das Problem ebenso

® Mit Padding:

® Gefahr, dass am Rand Strukturinformationen entstehen, die im Eingabebild nicht vorhanden
waren

® z. B. Kanten

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Karlsruher Institut fiir Technologie

Dropout

| Ziel
® Reduktion von Overfitting

® Methode

® Wahrend des Trainings

B Deaktivieren einzelner Neuronen
mit Wahrscheinlichkeit p

® Entscheidung tber Deaktivierung
In jedem Trainingsschritt

® Dropout zahlt zu den

Regularisierungsmethoden fur
CNNs (a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Srivastava et al. - Dropout. A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning || Insiut AIFE
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Ruckblick Perceptron ST

Karlsruher Institut fiir Technologie

Input

Gewichte

Output: o(w-x + b)
>

Aktivierungsfunktion, z. B.:

1

o(t)=——
(1) 1+e™

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Activation Layer

® Nichtlineare Aktivierung

® |n klassischen neuronalen Netzen:
® Sigmoid
® Tanh

® FUr Convolutional Neural Networks:

® Z. B. Rectified Linear Unit

(ReLu) 1111111
& f(x) = max (O’ x) 1111 1
® Einsatz nach Conv-Layer 1/1/0/0]1
® Teilw. als Teil des Conv- 1/0/0j0 1
Layer gesehen 112]2|2]2
Ausgabe
Conv-Layer

30 09.06.2017
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RelLu

Sigmoid

=

OO |k =

R O|kRr|kL|O

N[O |kR|k
N O|lo|kr |k
Nk | R, Rk

2

Eingabe
Folgelayer
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Aktivierungsfunktionen &‘(IT

® Rectified Linear Unit (ReLU)

® f(x) =max (0,x) " ELU /
® Leaky ReLU (LReLU) — LRelLU
0.01x if x<0 nii
. X 1 x < — _}._;-f-?""
= X /- y 4
RS { X if x=0 -..‘:’2
® Parametric ReLU (PRelLU) ;
® Generalisierung von LRelLU
_jax if x<0 | ; 1 .
@ EXpOnentlal Llnear Un|t (ELU) Bildquelle: ELU-Networks — Heusel et al.
_ fae*—=1) if x<0
" )= { X if x=0
09.06.2017 Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il AR
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Features &‘("

Karlsruher Institut fiir Technologie

® Bis vor einigen Jahren in der Objekterkennung:
® Wahl der Features Schlissel zum Erfolg

® Vielfaltige manuell erstellte Features " oo ®
® SIFT, HOG, FREAK ... GLOH

: __\\\'— Overlapping Blocks

" - - . + --“"‘h\ -
e s e S & o

e e R S S O o
" - - . + - - !/ .

Felzenszwalb et al. 2007 SIET

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Features AT

® Klassische Pipeline

Feature
Extraktion:
SIFT, HoG ...

® Probleme manuell erstellter Features
® Expertenwissen notwendig
® Features nur so gut wie der Experte

Klassifikation:

SVM ...

® Warum nicht gute Features flr eine bestimmte Domane lernen?
® Features passen so immer zur aktuellen Aufgabe

® CNNs machen genau das

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il Insiut AIFE
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Features in CNNSs &‘(IT

® Wo sind diese Features im CNN?

k Filter
nxXn Xgq

® In den Filtern der Convolution Layer

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Hierarchische Features ﬂ("

® Bedingt durch Architektur der CNNs
® Feature Hierarchie

® Features eines Layers basieren auf den Ausgaben der Features des vorherigen
Layers

Eingabe- Low level
bilg

» High level

» Klassifikator

» Mid level
Features

Features

Features

® Erinnerung:
® ,Bildverarbeitung® bei Saugetieren

35 (09.06.2017 Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il AR
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Wie sehen solche Filter aus? &‘(IT

Karlsruher Institut fiir Technologie

® Visualisierung von Filtern aus [Zeller]

® Anzeige der Feature Maps in jedem Layer Recomstruction | Pooled Maps
. . Switches AN Max Pooling
® Nutzung von Deconvolutional Networks Maxunpooling | [ ([ ———
® Invertierung der einzelnen Schichten Unpooled Maps “j“f”em%m
. ) . ] ] Rectified Linear Rectified Linear
® Projektion der Feature Activations in den Function < Function
(Plxel_) Elngaberaum Rectified Unpooled Maps Feature Maps
Convolutional C:anwr:nlutional
Filtering {F"} < Filtering {F}
. . Reconstruction Layer Below Pooled Maps
® Motivation
® Tieferes Verstandnis fur die inneren Layer R;;;g;ﬁf;;f|ﬂla
® Beobachtung der Feature Map Entstehung Unpooling /7 0 IS Peoling
- Max Locations \
@ Diagnose potentieller Probleme mit dem I w-l “Switches”  —f [
Lernproblem <

Unpooled Rectified

‘ ~ Maps Feature h—'Iaps“

[Zeiler]: Zeiler et al., 2013: Visualizing and Understanding Convolutional Neural Networks

36 (09.06.2017 Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il AR
T Convolutional Neural Networks sttt IAR



Filter in Layer 1 AT
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Filter in Layer 2 AT

Karlsruher Institut fiir Technologie

fll'r"l Fﬁ —H!E:a‘

WI W"HIIIII ; = =
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Filter in Layer 3 ﬂ("
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Filter in Layer 4 ST

Karlsruher Institut fiir Technologie
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Filter in Layer 5 ST

Karlsruher Institut fiir Technologie
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Entwicklung der Features beim Training SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie

Wt et Tt T

et ) A A
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Weight Sharing &‘(IT

® Im klassischen Neuronalen Netz:
® Jede Verbindung zwischen zwei Schichten enthalt ein zu lernendes Gewicht

® Bel Verarbeitung von Bildern
® Ein Neuron verbunden zu jedem Bildpixel
® schnell sehr viele Gewichte

® Im Convolutional Neural Network
® Gewichte werden nur in Filtern gelernt
® Lokale Wiederbenutzung von Gewichten

® Hierdurch deutliche Reduzierung der zu lernenden Gewichte (Parameter)
B Geringere Anzahl Lerndaten bendtigt
@ Kdulrzere Trainingszeiten

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
Convolutional Neural Networks
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Initialisierung der Gewichte

® Zu Beginn des Trainings mussen Gewichte initialisiert werden

® Je nach Anwendung verschiedene Methoden:

® Random Initialization
B Gewichte initialisiert Gber Zufallsfunktion
® Fixed Feature Extractor
® Ubernahme der Gewichte von trainiertem Netz
B Fixieren der Gewichte der Feature Extraction Schichten
® Fine-Tuning
® Ubernahme der Gewichte von trainiertem Netz
@ Geringe Lernrate fir ausgewahlte Schichten (Meist friihe Schichten)
® Pretrained Initialization
® Ubernahme der Gewichte von trainiertem Netz lediglich zur Initialisierung
® Normale Lernrate

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning |l
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Wo stehen wir bis jetzt? AT

Karlsruher Institut fiir Technologie

13

o - 5 Q il
Q § ?Q ; N

128

dense| |dense

1000

192 192 128

2048 2048

Klassifikator

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Klassifikator (Fully Connected Network) ﬂ("

[ .1, 1,1
L, 1,
— T T
1 —~H1}1|1|1|1
TH1{1]2]1]1
ffH1l1]0l0]1
{Holojojo|1
Hi1|2(2]|2|2
Feature Maps k Filter-Kernel k Feature Maps Fully Fully
Layer n-1 Conv-Layer n Layer n Connected Connected
Layer n+1 Layer n+2
46 (9.06.2017 Maschinelles Lernen Il — Deep Learning I AR
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Performance ﬂ("

@ Bei Objektklassifikation CNNs derzeit fihrend: I M é."ﬁ.h G E | i

SR 50

® ImageNet ILSVRC 2012: Krizhevsky: 16,4% Error [N &
® 2. Platz: 26,1% Error '

® [LSVRC 2013: 11,7% Error
® 2. Platz: 13,0%

~14 Millionen gelabelte Bilder, 20k classes

® ILSVRC 2014: Alle Top-Ergebnisse mit CNN =
® 1. Platz: 6,7% ® Bilder aus dem Internet

® Von Menschen gelabelt via Amazon Turk

® Challenge: 1.2 MillionenTrainingsbilder,
1000 Klassen
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MNIST

® Modified NIST Dataset

® Datensatz zur
Handschrifterkennung
® Eine Zahl pro Ausschnitt
® 20x20 Pixel pro Ausschnitt
® 60.000 Trainingsbilder
® 10.000 Testbilder

® CNN Fehler bel MNIST:
® 0,23%

48 09.06.2017
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Warum jetzt diese Erfolge? -\\-J(IT

® Objekterkennung funktioniert erst ab einer gewissen Netzgrof3e “gut”

® Rechenkapazitat zum Training grof3er Netze durch Nutzung der GPU verflgbar
® Verfugbare Rechenkapazitat wachst standig weiter

® Immer groRere Datensatze verflgbar
® In Kombination mit ausreichender Rechenkapazitat
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Architekturanalyse: LeNet ﬂ("

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

{,gf{’g 6@26x28
Co-1aYer Eg: layer OUTPUT
120 a4 10

S2:f. maps
G@14x14

Full conAection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection
# Type Filters @ Parameters
Patch size / stride

Input 0
1 Convolution 6@5x5x1/1 156
2 Scaled average pooling 2 % 2 /2 2
3 Convolution 16@5x5x6/1 2416
4  Scaled average pooling 2 x 2 /2 2
5 Fully Connected 120 neurons 48120
6 Fully Connected 84 neurons 10164
7 Fully Connected (output) 10 neurons 850
T 61710

Quelle: Martin Thoma
Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il Insiut AIFE
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Architekturanalyse:

AlexNet

SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie

192

192

128

B 130

+# Type Filters @ Parameters
Patch size / stride
[nput
1  Convolution 96 @ 11 x11x3 /4 34944
LCN
2 Max pooling 3x3 /2 0
3 Convolution 256 @5 x5x 48 /1 307 456
LCN
4 Max pooling 3x3 / 2 0
5 Convolution 384 @ 3 x 3 x256 /1 885120
7 Convolution 384 @ 3 x3x192 /1 663 936
9 Convolution 256 @3 x3x192 /1 442 624
10 Max pooling 3x3 /2 0
11 FC 4096 neurons 37752832
12 FC 4096 neurons 16 781 312
13 FC 1000 neurons 4097 000
S 60 965 224

Max 128 Max
poaling pooling
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Architekturanalyse: VGG-16

Input
224 = 234 |

C 6483 x 3/1 C 125843 x 3,1 C 25683 = 3/1 C 51243 x 3,1 C 512@3 x 3/1 Fully Connected 4096
1 I | I I S— | S—
C 6443 x 3/1 C 125843 x 31 C 256@3 x 3/1 C 51243 x 3/1 C 512@3 x 3/1 i Dropout, p = 0.5 i
e g e e 1

I I | i
C 256@3 x 3/1 C 51243 » 31 C 512@3 » 3/1 Fully Connected 4096
T K. i
: Dropout, p = 0.5 :
e 1

i

Quelle: Martin Thoma
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#  Type Filters @ Parameters
Patch size / stride
Input
1 Convolution 64@3x3x 3/1 1792
2  Convolution 64@3x3x 64/1 36 928
Max pooling 2 x 2 /2 0
3 Convolution 128@ 3 x3x 64 /1 73856
4  Convolution 128 @ 3 x3x128 /1 147 584
Max pooling 2 x2 /2 0
5 Convolution 256 @3 x 3 x 128 /1 295 168
6 Convolution 256 @ 3 x 3 x 256 / 1 590 080
7 Convolution 256 @ 3 x 3 x 256 / 1 590 080
Max pooling 2 x2 /2 0
8  Convolution @3 x3x256 /1 1180160
9  Convolution @3x3x512/1 2359808
10 Convolution @3x3x512/1 2359 808
Max pooling 2 x2 /2 0
11 Convolution @3x3x512/1 2359 808
12 Convolution @3x3x512/1 2359808
13 Convolution @3x3x512/1 2359 808
Max pooling 2 x2 /2 0
14 FC 4096 neurons 102764 544
Dropout 0
15 FC 4096 neurons 16 781 312
Dropout 0
16 FC 1000 neurons 4097000
3 138 357 544
Institut AIFB

Institut IAR



Architekturanalyse: GoogleNet ﬂ("

0__ . m [T
i - 1. 5 2
}ﬁ\fgl'\fh Lt & 5i§
it R ‘; o By - gw gHi
" ig E‘EE 'EE E -53 a4 ﬁ Ew 4 ] 4
2 2 i

'!:E .!i
A x  Type Parameters Output size
Input 3 @ 299 x 299
concatanation 1 Stem 605728 384 @ 35 x 35
) 2  4x Inception A 317632 384 @ 35x 35
3x3 convolutions Sxh convolutions 1x1 convolutions 3 RBdUCtiOI] A 2 3{]6 112 1024 “':-—_i 17 X 17
1x1 comvaltions : ¥ 7 4 Tx Inception B 2036256 1024 @ 17 x 17
1%1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling 5 REdUCtiOI] B 2 747392 1536 “':j‘ 8 X 8
\___ ~— = 6 3x Inception C 4553088 1536 @ 8x 8
erevious oy Global Average Pooling 0 1536 @ 1x 1
Dropout (p=0.8) 0 1536 @ 1x 1
7 Softmax 1537000 1000
GooglLeNet [Google 2014] —
> 42679816

Quelle: Martin Thoma
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Revolution of Depth

SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie

Revolutlon of Depth

152 layers
A
]
5\
\
\
!
\
\
[ 22 Iayers ‘ [ 19 Iayers
v 6.7

3 o I I 8 layers J 8 layers | shallow
ILSVRC'1S  ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13  ILSVRC'12  ILSVRC'11  ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)
ﬁlﬂﬂl S

ferrryre. e 1 = ey o

Research

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, & Jian Sun. "Deep Residual Learning for Image Recognition”. arkiv 2015,
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JEAEZ0LY Convolutional Neural Networks

Institut AIFB
Institut IAR



Objektdetektion mit CNNs -&‘(IT

® Bisher behandelt: Klassifikationsnetze

® Naheliegender Ansatz zur Detektion
® Auswahl von Regionen
® Klassifikation der Regionen durch Klassifikationsnetze

® Moglichkeiten zur Regionsauswabhl
® Sliding Window
® Mehrere Mio Regionen je nach Bildgrofie
® Interest Point Detektor (Region Proposals) R-CNN: Regions with CNN features
® Meist mehrere 100 bis 1000 Regionen P w1 k2 i vorpedregion ﬁlaemplane?“" |

® Nachteile

: ?:“\\ :->| person‘? yes. |

. ) CNN™
® Eine Netzausfiihrung pro Region AT R <\Itvmomtor" no. |
" : 1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
8 Zeitintensiv image  proposals (~2k) CNN features regions

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Warum nicht Detektion im Netz?

[

- |

I
=R
N(O|lkRr |k |k
N O o|lkr|k
N O o|lkr |k

N (R |(Rr[Rk |k

Feature Maps
Layer n-1
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k Filter-Kernel k Feature Maps
Conv-Layer n Layer n
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Warum nicht Detektion im Netz? ﬂ("

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

{H1|1]1|1]1 : a 1
{H1|1(1]|1]12
ffH1l1]0l0]1
{Ho|o|o|0|1
H1l212|2]|2
1 1 1
Feature Maps k, Filter-Kernel k, Feature Maps K.\t Feature
Layer n-1 Conv-Layer n Layer n Conv-Layer n+1 Maps
Layer n+1
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Fully Convolutional Networks (FCN) -&‘(IT

® Konvertiertierung der Fully Connected Schichten in Convolutional Schichten

® Netze aquivalent bei gleicher Eingabegrol3e
® Im Gegensatz zu Fully Connected CNNs Eingabegrof3e nicht fix

® GrolRere Eingabebilder moglich
s 3 B o & = = L
- ; 1x%1 T] 1x1

5x5

10x10
5x5 2X2 5x5 1x1 1x1

—— . - - - -
convolution pooling conv conv conv

Bildquelle: Sermanet et al.: OverFeat: Integrated Recognition, Localization and Detection using Convolutional Networks
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Fully Convolutional Networks (FCN) -&‘(IT

® Konvertiertierung der Fully Connected Schichten in Convolutional Schichten
® Netze aquivalent bei gleicher Eingabegrol3e
® Im Gegensatz zu Fully Connected CNNs Eingabegrof3e nicht fix

® GrolRere Eingabebilder moglich
g = " B " =
B 2X2 2X2 2X2

6x6

L 0 S [0 O

5x5 12x12 2x2 5x5 1x1 1x1

7 B 25 B I S— — > = 5
16x16 convolution pooling conv conv conv

Bildquelle: Sermanet et al.: OverFeat: Integrated Recognition, Localization and Detection using Convolutional Networks
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Karlsruher Institut fiir Technologie

Ausgabe eines FCN

® Ausgabe Fully Connected CNN (Klassifikationsnetz)
® Ein Wahrscheinlichkeitswert pro Klasse

® Klassifikation = Wahrscheinlichste Klasse %ﬁg

1

® Ausgabe Fully Convolutional Network

® Eine Wahrscheinlichkeitskarte pro Klasse

® Gibt die Wahrscheinlichkeit daftr an, dass ein Bereich/Pixel im Bild
zur entsprechenden Klasse gehort

® Grofe eines Bereichs abhangig von der Netzarchitektur

B Im Maximalfall pixelgenau
@ Meist Regionen von ca. 4 x 4 Pixeln

60  (09.06.2017 Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il AR
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Implizites Sliding Window

® Klassifikation jeder Region anhand eines
grofReren Field of View

® Grofe des Field of View abhangig von der
Netzarchitektur

® Einzelne Fields of View entsprechen implizit
einem Sliding Window Ansatz
® Allerdings keine explizite Berechnung

® Berechnung implizit durch Anwendung von
Faltungen & Pooling

® Optimale Berechnung

® Jede Operation wird pro Bildbereich nur einfach
ausgefuhrt

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
e HblerAUY Convolutional Neural Networks

Institut AIFB
Institut IAR



Segmentierung ﬂ("

® Mit diesen Informationen:
® Segmentierung des Bildes mdglich

® Vorgehen

® Pro Region / Pixel Ubernahme der Klasse mit max.
Wahrscheinlichkeit

® Quasi Maximum uUber die Wahrscheinlichkeitskarten
aller Klassen

® Bel entsprechender Netz-
®  architektur pixelgenaue

©
Wore, - R ' - Wiee, @

®  Segmentierung moglich *ﬂ _,@ e 1 @l
] :
%

-]
Encoder = Decoder
64 features per layer W, [ PR it (B i
4 layers comEHHEH E:' o HEER e
7xT convolution filter SR HERE HHEEH T
d HHH o e

| | &

saved pool tndices

Badrinarayanan et al., SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Robust Semantic Pixel-Wise Labelling
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Objektdetektion in CNNs A\‘(IT

® Kdnnen damit Objekte mit einem CNN detektiert werden?
® Noch nicht ganz
® Durch Segmentierung allein kdnnen keine Objektinstanzen unterschieden werden
® Beispiel:
® Parkende Autos am Stral3enrand

® Netz kann lediglich bestimmen, dass der
Bereich der Klasse Auto zuzuordnen ist

@ Detektion einzelner Autos nicht moglich

® Somit Erkennung von z. B. Parkllicken
schwierig

Bildquelle: semanticscholar.org
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Bounding Box Regression

® Bisher

® Ausgabe einer Wahrscheinlichkeit pro Klasse flr jede Region /
Pixel

® Segmentierung anhand der Wahrscheinlichkeitskarten

® Jetzt [Overfeat]
® Zusatzlich Vorhersage einer Objekt-Bounding Box pro Region
® Bounding Box ist klassenunabhangig
® Anhand der extrahierten Features

® Vorhergesagte Bounding Box im Field of View der
entsprechenden Region

[Overfeat]: Sermanet et al.. OverFeat: Integrated Recognition, Localization and Detection using Convolutional Networks

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il o A
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Beispiel: DeepTLR AT

Karlsruher Institut fiir Technologie

Wahrscheinlichkeitskarten

Klassifikation

Objekt-
hypothesen

I Objekt- : _
hypothesen m—) Clustering Detektionen

Bounding Box- Objekt-
Regression hypothesen

Clustering
Merkmals-

Kamerabild .
extraktion

Clustering

Weber, Wolf, Z6lliner, 2016: DeepTLR: A single Deep Convolutional Network for Detection and Classification of Traffic Lights
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Beispiel: DeepTLR AT

Karlsruher Institut fiir Technologie

(b) Class Probability (c) Bounding Box
Estimation Regression

(@) Input (d) Final Detections

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Auflosung Uberdeckender Detektionen

® Uberdeckende Detektionen grundsatzlich moglich
® Region kann Bounding Box an beliebiger Stelle im Bild vorhersagen

® Auflosung
® Konfidenz aus Wahrscheinlichkeitskarten flr jeden Kandidaten
B Finale Detektion erhalt kombinierte Konfidenzwerte

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
Convolutional Neural Networks
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DeepTLR Video ST

Karlsruher Institut fiir Technologie
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Multi-Purpose Netzwerke ﬂ("

Erfallung mehrerer Aufgaben in einem Netz

® Motivation
® Ein Netz pro Aufgabe ressourcenintensiv

® Wieso nicht Berechnungen wie Feature
Extraktion teilen?

- MultiNet

® Fahigkeiten:
® Fahrzeugdetektion
® Stral3ensegmentierung
® Klassifikation des Stral3entyps

Teichmann, Weber, ZolIner, Cipolla, Urtasun: “MultiNet: Real-time Joint Semantic Reasoning for
Autonomous Driving“ arXiv preprint
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MultiNet Architektur -&‘(IT

Classification \
, Decoder :
o Hidden FC with Softmax: Prediction
T 7| 39x12x300 140400 x 2 1248x384x2 !
' Conv: 1 x1
; CNN
i Encoder YN .
5 Detection i
: ' Decoder ]
Encoded : i
i Input _ VGG16 max __Conv Hidden . Prediction ;
; 1248x384x3 13 Conv. Layers pool > SZE‘?‘E”;;SE 1x17 > 39x12x300 Convi 1x1 > 1248x384x2 |
| | |
. . :
| A é
| ' Rezoom Layers . Delta Prediction
______________________________________________________ s 39 x 12 x 1524 Conv: 1x 1> " 4ex384x2 :
Conv: 1 x 1 Segmentation ":
Decoder 5
- FCNE: . Prediction
713 Upsampling Layers Dotk »  1248x384x2 !
Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il o A

71
SRR ALY Convolutional Neural Networks nstitut AR



Ergebnisse SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie
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Anwendung: End to End Steering

® Anwendung
® Steuern eines Fahrzeugs in realer Umgebung
® Technik
® Convolutional Neural Networks
® Lernverfahren
® Imitation Learning (Uberwachtes Lernen)
® Daten
® Kamerabild
® Realer Lenkwinkel eines menschlichen Fahrers
® Ca. 4 Stunden Trainingsdaten (ca. 300K Bilder + Augmentation)
® Geschwindigkeit
® CNN forward pass : Ca. 90 Hz auf GPU (GTX 970)
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Model Setup AT

—
Back-

propagation
& weight
adjustment

Training

Center Camera

Predicted
Steering Angle

. +
I Training
@ Loss

Steering Angle (CAN)

Evaluation

Center C R | Steering
enter Camera Angle
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Weitere Anwendungen: Google DeepDream mﬂ("‘

® Umkehrung eines trainierten Netzes
® Eingabe eines verrauschten Bildes

optimize
with prior

http://googleresearch.blogspot.de/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
Convolutional Neural Networks

Institut AIFB
Institut IAR

78 09.06.2017



Weitere Anwendungen: Google DeepDream mﬂ("

Anemone Fish Banana Parachute
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, Fehler-*erkennung mﬂ("

® Training der Klasse Hanteln

® Erkennbarer ,Fehler”
® Viele Trainingsbilder enthalten Oberarm

® Netz hat gelernt:
@ Oberarm wichtig fur Klasse Hantel

® Magliches Problem: Hantel ohne Oberarm schlechter erkannt

Maschinelles Lernen Il — Deep Learning Il
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Kunst von Google ST

Karlsruher Institut fiir Technologie

Horizon

= (-

LS — oot

Towers & Pagodas Buildings Birs & Insects
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DeepArt — Universitat Tubingen SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie

Style Reconstructions b

Style ]

Repressntations

>

Caonvolutional Neural Netwaork

. N
Input image LL-"’J

Conternt
Representations

Content Reconstructions

Gatys et al.: A Neural Algorithm of Artistic Style
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DeepArt — Universitat Tubingen A
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Literatur ﬂ("

LeCun 89] — Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition
Google 2014] — Going deeper with convolutions

Zeiler 2013] — Visualizing and Understanding Convolutional Neural Networks

B http://deeplearning.net/

® hitp://caffe.berkeleyvision.org/ (CNN Framework)
B www.deeplearningbook.org

B http://cs231n.stanford.edu/
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