Métricas de Equivarianza
Transformacional para
Redes Neuronales Convolucionales

Facundo Manuel Quiroga

[1I-LIDI Instituto de Investigacion en Informatica -

Universidad Nacional de La Plata s
9 de Marzo de 2020 - BE
Directora: Laura Lanzarini

]

TN

NI EEERIRTE (1AM n

e o o 2 = =
A m m & N &



Motivacion












;Como codificamos...

..con una Red Neuronal?
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1. Marco teorico



Invarianza

fesinvariantea T =t,,...

, b, Sl Va



Auto Equivarianza

fesauto equivariante a T =ty, ..., t,, Sii Va,Vt € T




Equivarianza

fesequivariante a T =ty,...,t,, SiiVt € T, 3tV




Red Neuronal

Estructurada en capas/activaciones.
Representaciones de caja negra complejas.

Mercedes Sosa




Red vs Transformaciones

Dificil lidiar con entradas transformadas.

Mercedes Sosa

Red
Neuronal



Objetivo

;Qué diferencia a estos modelos?

Red
Neuronal

Mercedes Sosa

Neuronal

Mercedes Sosa

Mercedes Sosa

Mercedes Sosa
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Redes Neuronales Invariantes

1. Modelo de transformacion:
B A

o S

> - i 2

2. Modelo con capas invariantes:

Red
Neuronal
Invariante

Red
Neuronal

Mercedes So:

sa

3. Aumentauon de datos:

Entrenamiento

| g - Red
1 Invariante
i | S |

"



Spatial Transformer Network (STN)

Modelo de transformacion (afin) end-to-end

- Red STN

Spatial
Transformer

Red

Mercedes Sosa
Neuronal

Layer

- Capa STL
Spatial Transformer Layer

Red de Transfor-

Estimacion de ———» mac’ién
Parametros _A_fl n
(Bilineal)
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Group CNN (GCNN)

Modelo con Capas Convolucionales Invariantes
| Red GCNN

Capa GCNN Capa GCNN 77 Capeza de Mercedes Sosa
\ Clasificacion




Group CNN (GCNN)

Modelo con Capas Convolucionales Invariantes
Ca pa GCNN Caracteristicas

Equivariantes

Caracteristicas
Invariantes
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2. Experimentos con Invarianza



Transformaciones y Bases de Datos

MNIST

CIFAR10

.. . Combinadas
Rotacion Escala Traslacion 14



Conv1(F*1,3x3) — Conv2(F*1,3x3) MaxPool1

Conv3(F*2,3x3) Conv4(F*2,3x3) MaxPool2

Conv5(F*4,3x3)

Lineal1(L) Lineal2(C) 7/ Softmax /

SimpleConv




Red
Neuronal

Entrenamiento

- m Red
3 N Neuronal
Entrenamiento

Conjunto de Conjunto de
entrenamiento prueba

Tasa de
Aciertos

Tasa de
Aciertos

Tasa de
Aciertos

Tasa de
Aciertos




Tasa de aciertos
e e S L
B2 B B B

=

o o = -
g & & 5

Tasa de aciertos

a
Entrenamiento normal

Prueba normal,

Pruebarotada 2-981  0.979

Tasa de aciertos

Prueba normal,

Prueba rotada )-981  0.977

=

z

Tasa de aciertos

Prucbanormaly gae o gga

Prueba rotado

2

Entrenamiento normal  Entrenamiento rotado

Prueba normal
Prueba rotado

0.744 0.736

Tasa de aciertos

0
Entrenamientonormal  Entrenamiento rotado

Prueba normal
Prueba rotado

3

2

Tasa de aciertos

o
Entrenamiento normal

Prueba normal
Prueba rotado

0.768 0.754

2

Entrenamiento rotado

SimpleConv+DA

Entrenamiento rotado

SimpleConv+STN

o
Entrenamiento normal

Entrenamiento rotado

o
Entrenamiento normal

SimpleConv+GCNN

Entrenamiento rotado



Experimento 2: Re-entrenamiento

Red Red m
Lo Tasa de
Neuronal Neuronal s

Capas: 1 Capas: 1

Red Red

IE Neuronal - Tasa de
Neuronal Neuronal Aciertos

Base Capas: X

Red
Neuronal Neuronal

Conjunto de Capas: Todas Capas: Todas
entrenamiento  Entrenamiento

-3 Tasa de
2N | Aciertos

Re-Entrenamiento Conjunto de prueba




Resultados Experimento 2: Rotacion

MNIST

Tasa de aciertos

N 3 Q1
Capas reentrenadas

CIFAR10
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Conclusiones

x Capas Invariantes # Modelo Invariante
x Codificacion de la (equi?) invarianza varia por capa

— Estudiar la codificacion por capa
o Modelos Invariantes
o Modelos comunes entrenados con aumentacion de datos
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3. Métricas: Contribuciones




Métricas para evaluar Invarianza

Invarianza = Tasa de
acierto

— ejemplos originales
vs transformados

[Pen+14: FF15: TC16: Y0 30 60 90 120 150 180
Eng+17; KWT17; Kan17; Rotation [°]

Qui+18; BRW18; Amo+18; Ejemplos originales.
5G18; AW18; Kau1g] Ejemplos transformados.
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Métricas por activaciones

8 activaciones distintas — 8 métricas independientes
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Fuentes de variacion

S
n 2 W ¥ 9N

n7 N Lo e
az3"'{ i h ‘:r -Tra.n:;zsrmaciones
wF ¥ ot o " eotumon
» S M £ W
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Matriz MT:Muestra-Transformacion de Activaciones

tl t2 t3 t4
2713* I?‘! f m 31 ty t3 ty
zy [a(ty(zy)) alty(xy)) altz(zy)) alty(zy))
7 N &N 5y |alty(2) altalo,)) alty(zs) alty(ey)
‘f' zy |a(ty(z3)) alta(xs)) altz(zs)) alty(zs))
x?’H h j' zy a(ty(zg)) alta(zy)) altz(zy)) alty(zy))
T I vs Lalty (@) alty(as) alty(zs) alty(e;))
=5 M £ W

(a) Muestras

. b) Matriz MT
y transformaciones (b) ©

2%



Matrices MT

n
)]
C
©
@)
(go]
&
A
(@)
(et
n
c
O
—
—

- n Muestras

- m Transformaciones
- k Activaciones

- — k matrices MT de

nxm
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Matrices MT

t, t, ts t,
Ty a(tl(I1>) a(tz(ffl)) a<t3($1)) a(t4($1))
Ty |a(ty(zq)) alty(zy)) a(t3(L2)) a(ty(zy))
T3 a(tl(%)) a(t2($3)) a(tg(m3)) a(t4(m3))
Ty a(tl(%)) a(t2(ff4)) a(t3(ac4)) a(t4(ff4))
Ly a(tl(l's)) “(tQ(iL's)) a(t:s(l's)) @(t4(~55))
- Recorrido estandar: - Recorrido deseado:
- Entrada: ¢, (z;) - Entrada: activacion a
- Salida: Vector de k - Salida: Matriz MT(a) de
elementos mXxmn
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Libreria para iterar sobre matrices MT

transformations: TransformationSet
iterate_rows(batch_size): Generator(Generator(np.ndarray))
iterate_columns(batch_size): Generator(Generator(np.ndarray))
activation_names(): List(String)

PytorchActivationsModel

PyTorchActivationslterator
torch.nn.Module

model: PytorchActivationsModel TensorflowActivationslterator
use_cuda:bool

lteradores y métricas:

https://github.com/facundog/transformational_measures
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https://github.com/facundoq/transformational_measures

Métricas propuestas

- Métricas de Invarianza
- Basadas en ANOVA
- Basadas en Varianza, Distancia
- Con o sin normalizacion

- Métricas de Auto-Equivarianza

- Basadas en Varianza o Distancia
- Con o sin normalizacion

28



<C
=
O
=
<C
©
=
=
Q
=

Matriz MT ~ matriz de ANOVA de una via

Transformaciones =~ grupos

Invarianza = NO rechazar

-~

i

I I
N TN TN TN /N
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~— — — — —
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Correccion de Bonferroni
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Metrica VARIANZA TRANSFORMACIONAL- Visualizacion

- Columnas: Capas

- Rectangulos: Activaciones
de la capa

- Color: Valor de la métrica
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Métrica VARIANZA MUESTRAL

— (2) Media

a(ty(z1)) alty(@y)) alts(@y)) alty(zy)) alty(z,)) alty(xy)) rz(l‘;u‘)) alty(z,))
Yalty(22)) alty(wy)) alty(xy)) alty(wy)) alty (z3) alty(ry) ty(z2)) alty(r2)
5 |alty(ey) altsey) alty(og) alty(eg)| T Meda | |vor ol ol "iﬁ‘?i)i )
= |alty(zy)) alty(zy)) alts(zy)) alty(z,)) 1(‘( '] n(t;,ri)) rr(fd( ‘)) altao)

a(ty(x5)) alty(xs)) alts(xs) alty(es))

VM(A) = Media ([Var(MT[:,1]) - Var(MT(a)[:,m] )]%]
5
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Metrica VARIANZA MUESTRAL- Visualizacion

e Iifs

m i

gl

c.l b | |

i I

:

VARIANZA TRANSFORMACIONAL VARIANZA MUESTRAL

33



Métrica VARIANZA NORMALIZADA

Definicion: -
VN(a) =+ M((‘;)) [6]
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Metrica VARIANZA NORMALIZADA- Eficiencia

- Calculo online de varianza y media

- Algoritmo de Welford
- = VT eOnxmxk)
- =>VMeOnxmxk)

- = VNeOnxmxk)
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Metrica VARIANZA NORMALIZADA- Visualizacion

(a) VARIANZA (b) VARIANZA (c) VARIANZA
TRANSFORMACIO- MUESTRAL NORMALIZADA
NAL
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Métrica DISTANCIA NORMALIZADA

- Reemplazar Var por DistanciaMedia
- DistanciaMedia entre pares de activaciones
- Cualquier medida de distancia

- Misma interpretacion que VARIANZA NORMALIZADA
- Eficiencia O(max(m,n) x m x n X k)

- Version aproximada @(b x m x n x k) (b tamano de lote)
- Para distancia euclidea

- DistanciaMedia([#1 - =a]) =2 |/ qr([=1 - =a])
- DN(a) =V N(a)
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Métricas de Auto-Equivarianza

- Equivarianza
- Estimar ¢’/

- Auto-Equivarianza
ot =t
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Métricas de Auto-Equivarianza

- x € Dom(t) (por def)

-t/ =t (Auto-Equivarianza)
- — f(x) € Dom(t)
© Si @ e Rhxwxe
oy f(:I:) c Rh’xw’xe’
- puedo medir

- Six e RMwre
-y f(z) € R
- no puedo medir

Medir conjuntos de activaciones A = [a, ..

., ay] € Dom(t)
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Métricas de Auto-Equivarianza

- Asumimosid € T = [ty,...,t,,]
- Asumimos ¢, invertible




Métricas de Auto-Equivarianza

- Medir
flx) =t (f(ty(2))) =
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AUTO-EQUIVARIANZA TRANSFORMACIONAL DE VARIANZA

- A conj de activaciones tal que A € Dom(t)
- Matriz MT” modificada
- MT'(A)[3, 5] = t;1 A(t;(2,))
- MT'(A)[i, j] € Dom(t)
AETV (A) = Media(

Var(MT'(A)[L,:]),
[7]
Var(MT' (A)[n,:])

)
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Mét. AUTO-EQUIVARIANZA NORMALIZADA DE VARIANZA

- AUTO-EQUIVARIANZA MUESTRAL DE VARIANZA

- Similar a AETV
- AUTO-EQUIVARIANZA NORMALIZADA DE VARIANZA
AETV(A)
AENV(A) = ———~
V( ) AEMV(A) 8]

- Misma interpretacion que VARIANZA NORMALIZADA
- Misma generalizacion a AETD
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Métrica AUTO-EQUIVARIANZA DE DISTANCIA SIMPLE

- Las métricas
anteriores asumen
t, invertible

- Alternativa:
Comparar f(t(x))
con t(f(z))




Metricas - Resumen

- Invarianza

- ANOVA

- Basadas en Varianza
- Transformacional
- Muestral
- Normalizada

- Basadas en Distancia
- Transformacional
- Muestral
- Normalizada

- Auto-Equivarianza

- Basadas en Varianza

- Transformacional
- Muestral
- Normalizada

- Basadas en Distancia
- Transformacional
- Muestral
- Normalizada
- AUTO-EQUIVARIANZA DE
DISTANCIA SIMPLE
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Metricas - Conclusiones

- Métricas de Invarianza y Auto-Equivarianza Normalizadas
- Cociente entre Transformaciones y Muestras
- Métricas basadas en varianza
- Eficientes: O(k x m x n)
- Métricas basadas en distancia
- Mas flexibles
- Aproximadas y menos eficientes: O(b x k x m x n)
- Sirven para cualquier red neuronal
- Posibilidad de especializar para capas especiales
- Codigo libre:

https://github.com/facundog/transformational_measures 46


https://github.com/facundoq/transformational_measures

4. Experimentos de Analisis de Equivarianza




Métrica de Invarianza de Goodfellow [Goo+09]

Global

1. Independiente para cada activacion a

2. Nocion de tasa de disparos con
umbral u

3. Sia(x) > u entonces a(x) esta activa
4. Definiciones
41 Global(a,u) =E . x(a(x) > u)
4.2 Local(a,u) = E,cx ter(a(t(z)) > u)
43 Goodfellow(a,u) = %m

5. u := ux* tal que Global(a,ux) = 0.01
Problemas: u es percentil, tasa de disparos, interpretabilidad




Experimentos con métricas

Objetivos

1. Validar las metricas
2. Analizar sus propiedades
3. Comprender modelos
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Modelos/Datos/Transformaciones/Métricas

- SimpleConv

- MNIST/CIFAR10
- Rotaciones

- Invarianza de VN

49



Métodologia

Red

Conjunto de Neuronal
Transformaciones

Entrenamiento

- “ Conjunto de

Transformaciones Métrica

2N ;

: | 2
Conjunto de 37

entrenamiento

Conjunto de
prueba

Posibilidades: A= B, A+ B, AC B A = [id],




Invarianza - Anova,

—=—- ANOVA (Sin aumentacién)
—== Goodfellow (Sin aumentacién)
—— ANOVA

—— Goodfellow A
1)
i\

—=- ANOVA (Sin aumentacién)
=== Goodfellow (Sin aumentacién)
—— ANOVA

—— Goodfellow

[}
2
=
=
Nl
=

CIFAR10




Invarianza - VT y VM

—=- Varianza Muestral (Sin aumentaci6n)
—— Varianza Transformacional
—— Varianza Muestral

rmacional (Sin aumentaci
)

—== Varianza Muestral (Sin aumentaci
—— Varianza Transformacional
—— Varianza Muestral

100

~
I3

©
=
=
@
>

Metrica

MNIST CIFAR10

—=- Varianza Transformacional (Sin aumentacion)
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Invarianza - VN

=~ Varianza Normalizada (Sin aumentacién)
—— Varianza Normalizada

—=—- Varianza Normalizada (Sin aumentacién)
—— Varianza Normalizada

©
2
—
=
@
)

CIFAR10




b

Tamano del Conjunto de Datos - Invarianza VN
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=== Entrenamiento

Prueba
=== Entrenamiento
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Tamano del Conj. de Transformaciones - Invarianza \

—— 8 Transformaciones —— 8 Transformaciones
16 Transformaciones 16 Transformaciones
32 Transformaciones ) 32 Transformaciones

©
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CIFAR10




Media y desviacion
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Conclusiones y Trabajo Futuro




Conclusiones

- Capas Invariantes # Modelo Invariante
- Necesidad de aumentacion de datos

- Métricas eficientes e interpretables de Invarianza 'y
Auto-Equivarianza

- Caracterizacion de de la invarianza y autoequivarianza de
varios modelos/caracteristicas

- Metodologia para analizar invarianza y equivarianza
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Publicaciones principales

1. Quiroga y col., «Revisiting Data Augmentation for Rotational
Invariance in Convolutional Neural Networks», 2018

2. Quiroga y col., «Measuring (in) variances in Convolutional Networks»,
2019

3. Quirogay col.,, «Invariance and Same-Equivariance Measures for
Neural Networks (en prensa)», 2020
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Publicaciones secundarias

1. Quirogay Corbalan, «A novel competitive neural classifier for gesture recognition
with small training sets», 2013

2. Ronchettiy col,, «Distribution of Action Movements (DAM): a Descriptor for Human
Action Recognition», 2015

3. Quirogay col, «Handshape recognition for argentinian sign language using
probsomy», 2016

4. Quiroga y col,, «Sign languague recognition without frame-sequencing constraints:
A proof of concept on the argentinian sign language», 2016

5. Quirogay col, «LSA64: An Argentinian Sign Language Dataset», 2016

6. Quirogay col,, «A study of convolutional architectures for handshape recognition
applied to sign language», 2017

7. Cornejo Fandosy col,, «Recognizing Handshapes using Small Datasets», 2019 -



Trabajo Futuro

1. Herramienta
- Soporte de TensorFlow
- Mejor performance
- Mejor reporte
2. Metricas
- Caracterizacion teorica
- Métrica de equivarianza
- Unicidad de la equivarianza
3. Aplicaciones
- Mas modelos invariantes: GCNN, capsules, etc
- Distintos tipos de modelos: recurrentes, GANs, etc
- Otros dominios: sesgos y ejemplos adversariales
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Recorrido por lotes de MT(a)

tytalsty

Tz » ¥
gj\lé
gj,(h
T+ ¥t

TS M

%

™~

¥

r\.

W

t1t2t3t4
T2 [ E =
xz';\x L~
TM £ X
TlY £ &
Td5IM € W

Por columnas
Eficiente: O(k X n x m)

titotst, titotst,

T[] [=] = T2 » ¥ [«

X7 N AR gjzi ~

TM £ hF TM £ hx

T v e T ¥ £

TS5 M £ W TpS M S W
Por filas
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Especializacion para Mapas de Caracteristica

- Mapa de caracteristicas F
de h x w

Activaciones Fli, j] oy ia

P-y 3 Vi

h w
=22 VM .
_ _ﬂ_,ﬂ'ﬂ.l?
i=1 7 -n H'I e o
45 =
T(F) EX A ————




Métrica DISTANCIA NORMALIZADA

- Reemplazar Var por DistanciaMedia
- DistanciaMedia entre pares de activaciones
- Cualquier medida de distancia

- Misma interpretacion que VARIANZA NORMALIZADA
DT(CL) = Media ([DistanciaMedia(MT[l,:D -+ DistanciaMedia(MT[n,:]) ])
DM(CL) = Media ([DistanciaMedia(MT[:,lD -+ DistanciaMedia(MT|[:,m]) ])
_ DT(a)

DN{@) = prra

9]
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Metrica DISTANCIA TRANSFORMACIONAL: detalles

— (1) DistanciaMedia
v a(ty(zq)) alte(zy)) alts(zy)) alty(zy)) DistanciaMedia[a(r (v, ) alta(w)) alty(e
o |a(t(zy)) alta(xs)) alts(zy)) alty(zy)) Dlstan(tia‘]\ICdlia‘(([[a(m( alty(w,)) alty(x
k) :> Medi DistanciaMedia([ a(t,( alts(zs)) a(ty(z
% a(tl (1‘3)) a(tz (I?’)) a(t3 ($3)) a(t4 (I3)) e DistanciaMedia ([ a(t, (1)) a(ta (@) alts(@,) alta(
~ a(tl (‘E4)) a(t2(:134)) a(t3(x4)) a’(t4(l'4)) DistanciaMedia([ a(t,(w5)) a(ta(ws)) alts(ws)) alty(z
= La(ti(z5)) alta(zs)) alts(zs)) alty(ws))

DistanciaMedia(MT(a)[1, :])
DT(a) = Media
DistanciaMedia(MT(a)[n, :])

DistanciaMedia — Media( Matriz de distancias de m x m)

V)
2))])
3)])
z)])
s)])

[10]

%



Aproximacion de DISTANCIA TRANSFORMACIONAL

- No hay calculo online de distancias por pares
- Eficiencia O(m x m xn x k)

- — Aproximacion de DistanciaMedia

- Solo calcular distancias entre los b ejemplos de un lote
- Eficiencia O(b x b x ™2 x k) = O(b x m x n x k)
- b mas grande — mejor aproximacion
- b mas chico — menor computo
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DISTANCIA NORMALIZADA VS VARIANZA NORMALIZADA

- Para distancia euclidea
- DistanciaMedia([#1 - =.]) =21/ qr([=: ~ = ])
- DN(a) ~ V N(a)

- — VN es un caso particular de DN

- Mas eficiente
- Sin aproximacion
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Métrica AUTO-EQUIVARIANZA DE DISTANCIA SIMPLE

AEDS(A) = Media(
Distancia(A(t,(zy)),t1(A(zy))),
Distancia(A(ty(zy)), t5(A(zg))),

ceey

| . [11]
Distancia(A(t,,(x)),t,,(A(xy))),

ceey

Distancia(A(t,,(x,)),t,, (A(zx,))),
) 70



Métrica AUTO-EQUIVARIANZA DE DISTANCIA SIMPLE

- O(k xm xn) con
distancia arbitraria

- No requiere t, invertible

- Pierde transformaciones/-
muestras

- Requiere normalizar
activaciones
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Métrica de Equivarianza por capas de Lenc

1. Asume t'(z) = Ax

2. Aprende t’(x) mediante
descenso de gradiente
3. Conjunto de datos:
- Entrada: f(x)
- Salida: f(t(x))

4. |A—I| mide Invarianza

Problemas: aprendizaje, escalabilidad, interpretabilidad 7



Modelos/Datos/Transformaciones/Métricas

- Probamos

- MNIST, CIFAR10

- SimpleCony, AllConvolutional, VGG16, ResNet, TIPooling

- Rotaciones, Escalados, Translaciones, Combinaciones

- Invarianza: VT/VM/VN, DT/DM/DN, ANOVA, Goodfellow

- Autoequivarianza: AEVT/AEVM/AEVN, AEDT/AEDM/AEDN, AEDS
- Veremos: MNIST/CIFAR10, SimpleConv, Rotaciones,

Invarianza de VN/ Auto-Equivarianza de VN
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Auto-Equivarianza - VN

—=- Auto-Equivarianza de Varianza Normalizada (Sin aumentacién)

=== Auto-Equivarianza (Sin aumentacién)
- Auto-Equivarianza de Distancia Normalizada (Sin aumentacién)

——— R
O B —— Auto-Equivarianza
===
— == Auto-Equivarianza Simple (Sin aumentacion)
- —— Auto-Equivarianza de Varianza Normalizada
—— Auto-Equivarianza de Distancia Normalizada
- Auto-Equivarianza Simple
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Tamano del Conjunto de Datos - Auto-Equivarianza \

Métrica
Métrica

CIFAR10




Subconjunto de Datos - Auto-Equivarianza VN

—— Prueba —— Prueba
=== Entrenamiento === Entrenamiento
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Tamano del Conj. de Transformaciones Auto-

Equivarianza VN

—— 8 Transformaciones —— 8 Transformaciones
16 Transformaciones 16 Transformaciones
32 Transformaciones ’ 32 Transformaciones

o]
2
=
=
0
=

CIFAR10




Inicializacion Aleatoria - Auto-Equivarianza VN
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Pesos Aleatorios - Auto-Equivarianza VN
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MaxPool. vs Convoluciones con paso=2 - Invarianza (@

—— MaxPooling —— MaxPooling
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MaxPool. vs Convoluciones con paso=2

Equivarianza

—— MaxPooling —— MaxPooling
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Comparacion de modelos - Invarianza

—— SimpleConv —— SimpleConv
AllConvolutional = AllConvolutional
: VGG16D
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Comparacion de modelos - Auto-Equivarianza

—— SimpleConv
AllConvolutional
VGG16D

—-- ResNet
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Fstudio de modelos - Conclusiones

- Batch Normalization
- — No cambia la estructura de la invarianza/auto-equivarianza
- Max Pooling vs Convoluciones con paso =2

- — Cambia la estructura de la invarianza
- — No cambia la estructura de la auto-equivarianza

- Comparacion de modelos
- — Distribucion similar de equivarianza
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