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Overordnede temaer

Forelesninger

Maskinlaering
Dyp lzering og bildeanalyse
Dyp leering i praksis

Anvendelser

Gruppetimer

Numpy og bildeanalyse
Klassifikasjonsalgoritmer
Tensorflow

Visualisering
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Hvorfor skal du laere dette?



1

badminton

Hvorfor bildeanalyse?

“Mange oppgaver gar ut pa a hente informasjon fra bilder.”
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3 bildeanalyse konkurranser akkurat na

. Data Science Bowl 2017
BOWL
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\ The Nature Conservancy Fisheries Monitoring
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Hvorfor maskinlaering?

“Tilpasser resultatet av programmet etter data, i
stedet for & eksplisitt programmere alt.”
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Hvorfor maskinlaering?

Bildeanalyse er vanskelig!

WHEN A USER TAKES A PHOTO,
THE APP SHOULD CHECK WHETHER
THEYRE IN A NATIONAL PARK ...

SURE, EASY GIS LLOKLR
GIMME A FEW HOURS.

. AND CHECK WHETHER
TH.'E PHOTD 1S OF A BIRD.

T NEED A RESEARCH
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INC5, IT CAN BE HARD TO EXPLAIN

THE DIFFERENCE BETWEEN THE ERSY
AND THE VIRTUALLY IMPOSSIBLE.




Hvorfor maskinlaering?

Bildeanalyse er vanskelig!

- Nesten umulig a spesifisere alle
variasjoner av et objekt

- A skrive ny kode for hver ting man skal
finne er mye jobb




Hvorfor maskinlaering?

Bildeanalyse er vanskelig!
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Maskinlagering - lage beslutningsgrenser

- Piksel kombinasjoner gir forskjellige
klasser

- Vanskelig a se hvordan dette er nyttig for
bilder I

- Hay dimensjonalt rom

- Bilder fra samme klasse er veldig
forskjellige
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Bilder er vanskelig input

- Alle piksler kan potensielt veere
kattepikseler

- Veldig mange mulige bilder 256

- Veldig liten andel av disse bildene er
katter

- Katter kan veere langt unna hverandre i
dette rommet

(M-N)




Hvorfor er dypt leering spesielt nyttig for
bildeanalyse?

egynnere
Det finnes veldig fa katter blant alle mulig
bilder
Kanter finnes det flere av

- Drar nytte av mange flere bilder enn bare
kattebilder
- Kaster bort uvesentlig informasjon lag for

lag
- Skaper “invarians’




Et dypt nett bygger mer komplekse representasjoner
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Eksempler pa bruksomrader



Klassifisering

- ImageNet
- Mange oppgaver kan formuleres som

klassifiserings oppgaver
- Sjekke om noe er tilstede
- Telle noe
- Ta beslutninger

Identity mappings in deep residual networks

Image classification

Easiest classes
red fox (100) hen-of-the-woods (100) ibex (100)  goldfinch (100) flat-coated retriever (100)

tiger (100) hamsler (100) poréupine (100) stingray (100) Blenheim spaniel (100)

- i

Hardest classes
muzzle (71) hatchet (68) water bottle (68) velvet (68) loupe (66)

spotlight (66)  ladle (65) restaurant (64) letter opener (59)

hook (66)



https://arxiv.org/abs/1603.05027
https://arxiv.org/abs/1603.05027

Segmentering

Knytte enkelt piksler til objekter
MSCOCO er standard benchmark
Kan brukes til:

- Finne ut hvor man kan kjgre
- Male kalorier i mat

- Male hjertevolum

- 0SV.



http://mscoco.org/
http://mscoco.org/

Deteksjon

- Nar man ikke har segmentering
- Brukt som en del av enkelt eksempel
segmentering

You only look once: Unified, real-time object detection



https://arxiv.org/abs/1506.02640
https://arxiv.org/abs/1506.02640
https://arxiv.org/abs/1506.02640

Keypoint detection

Finne igjen kjente punkter

Towards Accurate Multi-person Pose Estimation in the Wild



https://arxiv.org/abs/1701.01779
https://arxiv.org/abs/1701.01779

Tracking, re-identification and odometry

- Falge eller gjenkjenne “vilkarlige” objekter
eller punkter

- Gjenkjenne mennesker

- Lage kart fra en video, ved matching av
piksler

Dual Deep Network for Visual Tracking

DeepVO: A Deep Learning approach for Monocular Visual Odometry

A Multi-task Deep Network for Person Re-identification



https://arxiv.org/abs/1612.06053
https://arxiv.org/abs/1612.06053
https://arxiv.org/abs/1611.06069
https://arxiv.org/abs/1611.06069
https://arxiv.org/abs/1607.05369
https://arxiv.org/abs/1607.05369

Dybdeestimering fra ett eller to kameraer

Estimating Depth from Monocular Images as Classification Using Deep Fully Convolutional
Residual Networks



https://arxiv.org/abs/1605.02305
https://arxiv.org/abs/1605.02305
https://arxiv.org/abs/1605.02305
https://arxiv.org/abs/1605.02305

Posisjon/Homografi estimering

Direkte estimering av
projeksjons matrise

Deep Image Homography Estimation



https://arxiv.org/abs/1606.03798
https://arxiv.org/abs/1606.03798

Optisk flyt og prediksjon

Forutse neste bilde.

N ¥ v | W

' F

Input frames

Adversarial result Adversarial+GDL result

Enten for prediksjonen selv (veer etc.)

Eller for a forbedre optisk-flyt
estimering

FlowNet 2.0: Evolution of Optical Flow Estimation with Deep
Networks

Deep multi-scale video prediction beyond mean square error



https://arxiv.org/abs/1612.01925
https://arxiv.org/abs/1612.01925
https://arxiv.org/abs/1612.01925
https://arxiv.org/abs/1612.01925
https://arxiv.org/abs/1511.05440
https://arxiv.org/abs/1511.05440

Beskrivelser

Mer avanserte arkitekturer

Image Captioning and Visual Question
Answering Based on Attributes and External

Knowledge

Attributes:
umbrella
: beach

: . green
s R R e ) T L - ~ mountain
Image Caption:

A group of people enjoying a sunny day at the beach with
umbrellas in the sand.

External Knowledge:

An umbrella is a canopy designed to protect against rain or
sunlight. Larger umbrellas are often used as points of shade on a
sunny beach. A beach is a landform along the coast of an ocean.
It usually consists of loose particles, such as sand....

Question Answering:

Q: Why do they have umbrellas? A : Shade.



https://arxiv.org/abs/1603.02814
https://arxiv.org/abs/1603.02814
https://arxiv.org/abs/1603.02814
https://arxiv.org/abs/1603.02814
https://arxiv.org/abs/1603.02814
https://arxiv.org/abs/1603.02814

Bildegenerering

This bird 1s
This bird is This bird has A white bird white, black,
Text  blue with white  wings thatare ~ with a black and brown in
description and hasavery ~ brownand has  crown and color, with a
short beak ayellow belly  yellow beak brown beak
| ’ E
Stage-1 y ‘ .
images - b
T —
Stage-1I
images
StackGAN: Text to Photo-realistic Image Synthesis with Stacked Generative Adversarial Networks

The bird has
small beak,
with reddish
brown crown
and gray belly

This is a small,
black bird with
a white breast
and white on
the wingbars.

This bird is
white black and
yellow in color,
with a short
black beak


https://arxiv.org/pdf/1612.03242v1.pdf
https://arxiv.org/pdf/1612.03242v1.pdf

Simulering av veske og rayk

- Relativt ngyaktig
- Veldig raskt

Accelerating Eulerian Fluid Simulation With Convolutional
Networks



https://arxiv.org/abs/1607.03597
https://arxiv.org/abs/1607.03597
https://arxiv.org/abs/1607.03597
https://arxiv.org/abs/1607.03597

Dataspill med kun bilde som input

™ DeepMind Auxiliary Tasks
Live Play

Pixel Control

Reward Prediction  Value Function Replay

Value Function

Reinforcement learning with unsupervised auxiliary tasks



https://arxiv.org/abs/1611.05397
https://arxiv.org/abs/1611.05397

Direkte kontroll med bilde input

Sim-to-Real Robot Learning from Pixels with Progressive Nets



https://arxiv.org/pdf/1610.04286.pdf
https://arxiv.org/pdf/1610.04286.pdf

Maskinlzering kan ikke gjare alt

- Tidkrevende a bevege seg ut i ukjent
farvann

- Komplekse problemer kan veere sveert
vanskelig a optimere, spesielt hvis de
krever minne

- Ikke gode eksempler pa a leere algoritmer

- Feil kan fort bygge seg starre hvis man
setter sammen mange nettverk

- Kan trenge domenekunnskap
- Data kan endrer seg over tid
- Korrelerte data
- “Data augmentering”



