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① Inmoduccion

- Objetivos : clasifica sith de imagenes , detección de
Objetos , transferencia de estilos (combinar
ds estilos .

- Retos CrDA objeto puede ser wy grande.

- una esimategia consiste en considerar las Imagenes

como una composicion de imagenes mas simple :

Bordes venticales , horizontales , etc



① convoluciones

&

KERMEL

&



- Este Filtro en Particular Ayuda a DETECTAR Bordes

VERTICALES :



- Diferencias De PIJAM De 6MIS A BLANCO-BLANCO A GRis



- CASOS MAS COMPLETOS

- Existen Oro Tipo De FILTROS PARA DETECTAR Bordes

VERTICALES /HOMIZONTALES (Vision por Amputador)
- laAproximación de DC es Aprender esos filtros



Q in o ficamos pueden reducir el tammo de
Imagen

- se pieme información en los bordes
- solucioni
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- VALID MD SAME devolutions



③ StriDED ConvoWTIOnS





- En MATEMATICN Esta OPERACTO Es Mas

precisamente ClMADA Commencion CAZADA.
annowam Es ugeramente Distinto



& convocución de Imagenes con micriples coaces
-

rocumen

->
Fiter with
rowme

·

·
So obtiene

·

S de multiplicar
↓ los 27 numeros

depth depth como en el
- dibuto y despues
MUST BE ENAL sumarios

.



⑤ convolvien com multiples filtros

DOS FiCIMOS
MESULINDO
Es un voromen

d



& med neumonte con una capa convorcional

-un

a
[1]

1 COMU LAYER



- observese que el número de parimemos de una capa no

depende del tamaño de la cimagen . Solo de el número

de filtors , so altura , ancho y propendidad + los sesgos que
son tantos wmo filtros existen.



& ETEmplo De Med neuronal CONV PROFEDA (PURAS

TERCEM a[3)

Fipino
-

W
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③ Capa De PROLing (has no parameters to learns

-max poscing/average pooling
NO HAY PAMAMERMOS

Aplicam ↓
-

innciou

- se hace forma independiente para cada canal.
- usualmente no se ust padding



④ Ejemplo de med neuronal con profunda

Ahora la convención es incluir la capa de pooling en la
def . de CAPA conviccional





⑤ ¿ Por que meses convoccionales ?

-PAmacros Compartidos
- SpansiTy of crections : En CADA Capa sow pocas

impues importan



& ETEMPWS DE MEDES

- Lenet -S

- Ales Met CLASiCAS
- VLG &
- Mes Met

- inception



Le Met - 5 (Le Cun 1988 : Gradient based learning applied to
-

Document recodition

- Historicamente we de uny Priveras Redes en resolver
exitosamente un probrie : clasificación de digitos.



Alex Het : Writhershy 2012 : Image net classification with
deep CONV . neuras retwork,

- Similar a Le Het-S pero con 60 millones de parmermos.
- Este ARTICULO Es El prio De inflexion en CV Usando DC



VC6-16 : Simonyan 1 Zisserman . 2015. Very deep Corr . #A
for large scale Image recognition

- simplifica lasenteriores ArquitectrAs .

Es mas homogéned

pero mucho mas grade : 138 millones de parnemos.
- 16 CAPAS OUn pesos



RESNET He 2015
. Deep residual retworks for

IMAGe RecognitiOn

- Permite enimenor MEDEs Muy Grandes
- US A in "siteri cut" o ship connection
-Miliga El problema de gradientes + 0 0 - 20

DOS CAPAS DE MA MED

[2] linear melu Entis linear mels [n+2]
d - - a - - a
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- Ha Que Lenr WIDADO Con As DIMENSIONS PARA QUE
El]
A = g(23 t an]) 7 ELAGA SENTIDO
--



1 convicciones
-

-PERMITE conimer & ExpandirEl Lowmen
-

- Esto Es melemie En Inception Her

- -PERMitE Hacer esiA reducción

PARA FORMALIZAR ESO



*

↳Gix x92
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x92

/
32 filtros

Aeservación : En General no siepre se la reportar el volmen de

los filtros porque tieren que ser igual al Volver del input.



EnResumen

- las capasbe poolingde pueden usar paraAgrandar o reducir

Altura y ancho .

- los fitros ii para modificar es volumen.



inception Network : Scegedy et .
al 2014 Going deeper

in cour · networks.

- No es necesario decidir el tamaño de los filtros
o Capas de posling . se poran tudas.





- Mobile net
-

ES Una ArgITECTURA Que PUEDE DESPLEGARSe CON POCA
CAPACIDAD De Compuro.
ESTA BASADA En MA forma mas eficiente de hacer

los calculos de envolucion separando en dos etapas
11 -

& Depthwise cenvoltion
& "Pointwise" convoltion

- Efficient Met
-

Es una inquitectura Que Permite elegir Arquitecturas
De Menos a mas recursos computacionales.



TAMEA : CLASIFICACION , LOCALIZACION. , Depeccion



TAREA: CLASIFICACION , YOLALIZACIO



TAMEA : CLASIFICACIÓN : YOLALIZADion



TAREA : DETECCION
- ENTMCHAR In MGOriTMO De Clasificacion

:1 "

-USAM SciDinG Window Detection - Puede
Implementarse de Forma convolucional : Todas Las
Predicciones se ifasen de forma sinuitanet ,



TAMEA : BOUnDMG Box PredictionS



TRE : ENAWM De Que M Buen Es La WCAULACIN
DE in OBRE

Métrica :Interseccion sobe mion
-



-en Problema an in Maricos sa en Pinis

Es Que se Demera vits veces in objeto.

marsuppression , ensisten

↓ Descartar nudas las caus an prot . bah 8.

I Elegir la ge tugd prib : alta
.

= Descartar todas as ge tengan to08 .
5



TAMEA : DETECCIM DE MUMPhes ObjetOS



YOLO ALGOMTIM Pore TOD . MichicAS en in MORITMO



musegmentation





MisPOSE enroution







U = Met

- Esta MITECNIA Se sMMor En MISPOSe

convoltion Pnna RESOLVer El PROBLEMA De

sebaira semalrism.



MECONOCIMICUTO DE CARAS : VeririCACION vs reconocimiento

- One-shot learning : con un solo ejelo reconocer si la persona esía en cisia

- Estrategia Aprender ma vencion de similaridad : d (img1 , img2)



~ SiAMESE Network



- funcion objetivo : MMiPLET Loss function

- los datos se organizan en tripletes : (A ,
P

, N)

- ↓ & Megative
Hay Que tener widendo porge (diferent)
si se nace aleatorio en facil Anchor Positive
minimizar la perdida. CSAMe]

- Y(A ,
P

, H)

= max(lIFAS-FCOSIl" - 11FCAS-FINDIM + 2 , 07
↓

n-encoding de
sirmese inquitecture

- j = my(A4 , pus
,
m's)

i= 1

-ma ver encremenda la red se puede Usar con esemples
wevis cone shot learning)



- como un problema de clasificación esimisam :



- ¿ Que Hace MA CONVHM ?

VISUALIZADO Que HAC mo CONVHM : visualizing and
understanding CONVMM . 2013.





Neural Style Transfer





FUNCIONES DE COSTO : Contenido

-Jantant (C , 6) se defire comparando la representa
cion de C y 6 en la capa e de
wa red preentrenada (e . g., VC6]

- Si las finaires de activacion son :

giase y
quess :

Tcannent (C , 6) = 11 a - a /
2



FUNCIONES DE CISTO : ESTILO

-Primero definimos la correlación entreanales :

[1]6 [n) (6) [1] 65

Guit' Nik Asi
i I

Esto Capa L Na De Estilo Combriscd
/

Que ocurre en differentes pares de La imagen
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