Génération d’images par
apprentissage profond
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' image sharer

6 milliard d'mages 4 ijjiard o' images

140 milliard d'images accedees par jour

e flickr |

6 milliard ajoutée a chague mois

(i1 Tube

/2 heures téléversées a
chaqgue minute

3.5 trillion photographs

90% du traffic sur Internet sera des données visuelles

P. Isola
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Défi principal

« Comment utiliser toutes ces données”
* Avec l'apprentissage profond!
 Mais tout d'abord, utilisons un exemple de systeme

(sans «deep learning») qui utilise des données
MassIves

P. Isola



[Hays and Efros. Scene Completion Usin% Millions of Photographs. SIGGRAPH 2007 and CACM Octoberj20(8:$
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Diffusion

J. Hays



Efros and Leung

8 J. Hays
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Compléter I'image par appariement de scenes

J. Hays



“Scene Completion”

J. Hays
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Algorithme

J. Hays



pariement de scenes

J. Hays



Descripteur de scene

Edge Orientation

14 J. Hays



Descripteur de scene

| | EEEREE.
<wia e

edge
energy

IIIiiiIIIiiiIIIiII‘Iiiillliiiil|lliii low
< u edge
0o

— ener
T gy

Edge Orientation

Frequency

Scene Gist Descriptor

(Oliva and Torralba 2001)

15 J. Hays



Descripteur de scene

high
edge
energy

Frequency

 edge
energy

High

= low
H
- ()

() O -

~
-~

Edge Orientation

Descripteur nommeé “gist”
(Oliva and Torralba 2001)

16 J. Hays
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... 200 total

18 J. Hays



Appariement local

19

J. Hays






Ordonner les résultats

Score final est la somme de:

L'appariement de scenes

| 'appariement local (couleur + texture)

Le colt de la coupure de graphe

2 J. Hays
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... 200 scenes

29 J. Hays
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Utiliser beaucoup de donnees!

Base de
données

Images appariement |ﬂfOrmatlon
mmmmmm) | Provenant

des images
similaires

Information
associée

Truc: si vous avez assez d'images, la base de données devrait
contenir des images suffisamment similaires, tfaciles a trouver!

36 D. Hoiem



Combien d’'images?

37

J. Hays



20,000 images

38 J. Hays



2,000,000 images

39 J. Hays



Limites

.
EEEEENEENENEEEE
) |

e Lent

e Fonction d'appariement définie manuellement (peut
sembler arbitraire)

 Chaqgue méthode fonctionne seulement pour leur domaine
particulier (e.g. scenes «typiques» a |'extérieur, textures
semi-réguliéres, etc.)

40 P. Isola



Stocke toute 'information Assume que le monde
dans une méemoire possede une structure simple

Apprend une représentation

«lookup table- qui capture cette structure

41
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ldée de base

Cerveau/Machine | —— «poisson clown»

Hiérarchie d'unités simples

43 P. Isola



Reconnaissance d’objets: approche «traditionnelle»

Arétes
\ Segments \
Texture «poisson clown»
Parties e
Couleurs /
Calcul de caractéristiques Classificateur

(features)

44 P. Isola



Reconnaissance d’objets: approche «traditionnelle»

Appris automatiguement

Arétes \
Segments
Texture «poisson clown»
Parties
Couleurs /
Calcul de caractéristiques Classificateur

(features)

49 P. Isola



Réseau de neurones

Appris automatiguement

«poisson clown»

46
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Réseau de neurones

Appris automatiguement

«poisson clown»

47
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Réseau de neurones profond

Appris automatiguement

«poisson clown»

48 P. Isola



Calculs dans un réseau de neurones

Que font ces fleches?
Quels calculs sont effectués?

Entrée Sortie

49 P. Isola



Calculs dans un réseau de neurones

Entrée Sortie
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Calculs dans un réseau de neurones

«Rectified linear unit» (RelLU)
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Réseaux de neurones a convolution (CNN)

2-dimensional

input features a bank of 2 filters
output features

N
s >0
J
Rl = )
: Y0 F2 3> »O
: \_ J
O1
X y

o2 A. Vedaldi



Réseaux de neurones a convolution (CNN)

Convolution

Avantage: les parametres sont partages
(toutes les fenétres de I'image sont traitées de la méme facon)

o3 P. Isola



[Hubel and Wiesel 59]

Electrical signal
from brain

Recording electrode ——

oriented filter

>4 A. Vedaldi



Calculs dans un réseau de neurones

N\
\/\> &
o & A
Q\\x& Q\S\\ c:){\\Q
S e
— . . J
— - T = —3 «poisson clown»

P. Isola



Calculs dans un réseau de neurones

Derniere couche
(classification)

dauphin
chat
grizzly
. requin |
argmax «poisson clown»
—>

cameléon /

poisson clown
iguane

élephant

l
- 00000000

o6 P. Isola
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Apprentissage par réseaux profonds

Appris automatiguement

—«P0oIsson clown»

|[dée: on modifie les poids (dans un CNN, les filtres!)
jusqu’a temps que la sortie corresponde a ce gqu’'on veut

58 P. Isola



Apprentissage par reseaux profonds

} Nous voudrions entrainer
— «Qrizzly» le réseau a associer chaque

Image a la bonne étiquette

— «cameéléon»

59 P. Isola



Apprentissage par réseaux profonds

Appris automatiquement

«poisson clown»

— | Perte |— L()

Wy Wws w3 W4 Wy We

argmin  L(wsq,...,ws)
W

P. Isola



Fonction de perte (loss function)

Sortie du réseau «Vrale» etiguette
dauphin «poisson clown»
chat
grizzly
—
—>

requin Perte — erreur
cameléon /

poisson clown
iguane

élephant

l
- 00000000

61 P. Isola



Fonction de perte (loss function)

Sortie du réseau «Vrale» etiguette
dauphin «poisson clown»
chat
grizzly
—
—>

requin Perte — erreur faible
cameéléon /

poisson clown
iguane

élephant

l
- 00000000

62 P. Isola



Fonction de perte (loss function)

Sortie du réseau «Vrale» etiguette
dauphin <<grizz|y»
chat
grizzly
—
—>

requin Perte — erreur élevée
caméléon /

poisson clown
iguane

élephant

l
- 00000000

63 P. Isola



Fonction de perte pour classification

— poisson clown C

guane Apprend un modele

de type p(c|x)

Sortie du réseau «\raie» étiguette
7 y/
dauphin Q
chat Q Probabilité des donnees
. . observées sous le modele
grizzly
— requin Q
= o (O H(az)= -3 4
cameléon H(Z, Z) _ — Z log Z

éléephant

l
- 00000000
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Apprentissage par réseaux profonds

Appris automatiguement
71 PP g

«poisson clown»

X1

—> | Perte

l(z1, f(x1;W))

65 P. Isola



Apprentissage par reseaux profonds

Appris automatiguement

—> | Perte

(22, f(x2; W))

Wy Wws w3 W4 Wy We

66 P. Isola



Apprentissage par reseaux profonds

Z; Appris automatiguement

«cameéléon»

—> | Perte

U(z;, f(xi;W))

Wy Wws w3 W4 Wy We

argmin > (2, f(xi; w))

)
6/ P. Isola



Descente du gradient
argmin -} (2, f(xi; W)) = L(w)

Une itération de descente du gradient

OL(w?t
witl — wit _ e (W)
0w

taux d’apprentissage

68 P. Isola



Descente du gradient

NS S
SN
ST

69
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contamer sni

motor scooter

bip

mite | container s motor scooter leapard
black widow lifeboat _‘ go-kart jaguar
cockroach amphibian moped cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard
starfish drilling platform golfcart Egyptian cat

- Z ’ :

. ,‘”

grilie musnroom 7 cherry a ag;scar cat
convertible | agaric dalmatian squirrel monkey
grille | mushroom grape spider monkey
pickup jelly fungus elderberry titi
beach wagon# gill fungus |ffordshire bullterrier indri
fire engine | dead-man's-fingers currant howler monkey

70

[Krizhevsky et al. NIPS 2012]



Synthese de texture: rappel

. échantillonnage

non-parametrique

Image d'entrée

Synthétise un pixel

Modélise P(p|N(p))

/ [Efros & Leung 1999]



Synthese de texture par réseau profond

Image (partielle)

Couleur prédite du
prochain pixel

*
.
*
.
.
o*
.

72 [van der Oord et al. 2016]



—| |—| |—| |—| |—| |— O «Dblanc»

73 [van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

»)
vert P(pi\ph "t 71773—1)

rouge

bleu

orange

blanc

noir

l
- 00000000

74 [van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

R b
bleu P!

vert P(pz‘ph t 7pi—1)

rouge

turquoise

orange

blanc

probabilite

noir

.

l
- 00000000

75 [van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

turquoise -

bleu

vert P(pz‘pla t 7pi—1)

rouge

orange

blanc

probabilite

noir

.

l
- 00000000

76 [van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

turquoise _

bleu

vert P(pz‘pla t 7pi—1)

rouge

orange

blanc

probabilite

noir

__R

l
- 00000000

7 [van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

tuquOise !

bleu

vert P(pz‘pla CU 7p’i—1)

rouge

orange

blanc

noir l I

/8

probabilité

__R

l
- 00000000

[van der Oord et al. 2016]



Echantillonnage

Sortie du réseau

tuquOise _

bleu

vert P(pz‘pla CU 7p’i—1)

rouge

orange

blanc

nOir 4‘-I_I

*

probabilité

.

l
- O00000O 00

79 [van der Oord et al. 2016]



[van der Oord et al. 2016]

érer




Compléter une image

image
originale

occlusion résultats

81 [van der Oord et al. 2016]
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Image d’entree: canal L seulement

X c IRHxle

L

Information en couleurs: canaux ab (de Lab)

? c RH*W x2

—

84

[—

ab
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}

#

Image: canal L (de Lab) Concatenation (L,ab)

X € RHXWXl (X,?)

L =/ I—|ab

85 P. Isola



Meilleure fonction de perte

Espace (continue) des couleurs ab

-110}

.55}

55|

110}

86

P. Isola



Meilleure fonction de perte

-110 |-

Discrétisation de I'espace de
couleurs ab
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—_— —_— g S S g D <<jaune>>

88 P. Isola



HEEEEEEEEEE
b

89 P. Isola



Bons résultats

20 P. Isola



Moins bons résultats

i

e

A, ==

P. Isola
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Reddit /u/SherySantucci

93 P. Isola



Reddit ColorizeBot

94 P. Isola



Photo de Reddit /u/Timteroo,

Murale de Eduardo Kobra

P. Isola
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Reddit ColorizeBot

P. Isola
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Représenter les textures

Pourquoi ces caractéristiques exactement?

97

A. Owens



Choix de la représentation

— «poisson clown»

Au lieu de banques de filtres pré-déterminés, utilisons les
caracteristiqgues apprises par un réseau de neurones!

Un réseau de neurone entraine a reconnaitre les objets devient un
calculateur de caractéristiques tres robustes.

98 A. Owens



Extraire les caractéristiques d’'une image

I-W,;  convolution
(= multiplication matricielle)

99 A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

«Convl»

L['.|4/1J convolution suivie d’une
non-linearite

ot |Z|; = max(x;,0)
.e. valeurs négatives = 0

100 A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

«CONV2»

|- Wi - Wy

101

A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

«CONV3»

LW - Wa - W3]

102

A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

abilité
lown»

LLL‘[ . WlJ ) WZJ ) WSJ ) w“clown fish”

103 A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

«activations» de la couche
«CONV2 »

|- Wi - Wy

104 A. Owens



Extraire les caractéristiques d’une image

128 //
canaux

112 e.g. (112 x 112) x 128 pour conv?2

hauteur

activations de «conv2»

d’'un modele populaire (VGG 19)

112 largeur

105 A. Owens



vnthese de textures par CNN

Ep=)" (c‘:L - c:L)"

e s,
> |GE| |GH| il
- < I L1 _I
. < ! T
> - ! T }J

£

106
J. Zhang



Synthese de textures par CNN

107 [Gatys et al. 2005]



» Basse

Haute
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Synthese de textures par CNN

Echantillonner la texture originale

109

[Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

Synthesis Source

10 [Gatys et al. 2005]



Synthese de textures par CNN

Source

111 [Gatys et al. 2005]



Capturer le style artistique

Comment transférer le style d'une peinture vers une photo?

.
T TR

112

[Gatys et al. 2016]



Capturer le style artistique

Image de synthese

2,]

Rajouter le contenu de la photo

> (eilay) - Elay))

113

Cz’(xvy)

A. Owens



: L
5 L
4 L=
o IR i
Saw
-AQ- Y.
h)




A. Owens




A. Owens



A. Owens



A. Owens



Londres le jour

..-: A tv
1 £ Yum)
$- . :
! B
£y : 3 .K .
i < =9 - '
: B BE

. 5 -t put _—
— el B RTINS

g
——
-~

....,,
—
L

!
s il ' = "
Y f o

L

'
) .

New York |le soir

A. Owens



A. Owens
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