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Informacje wstepne

Pole zastosowan wizji komputerowej

Biology

PhYSics (ifims/

Image

RIEE SIS

Robotics Information retrieval
Engineering \/ \_/
Machinw

S Mathematics

Psychology

Cognitive

graphics, algorithms,
theory,. .~ Computer

Science
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Pionierskie prace Hubela i Wiesela

Informacje wstepne

Hubel i Wiesel otrzymali Nagrode Nobla za prace nt. przetwarzania sygnatéw z oka przez moézg - wygenerowania
detektorow krawedzi, detektoréw ruchu, detektorow gtebi stereoskopowej i detektoréw koloru.

t P t t
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Simple Cells: Response to light
orientation

Complex Cells: Response to light
orientation & movement

Hypercomplex Cells: Response to
movement with an end point

NN

No response Response
(end point)

Recording electrode =

/
—

—
S

S

\."—-—/

Stimulus

Visual area of
brain

Stimulus

Electrical signal
from brain

Cell response

W jednym z eksperymentdw, przeprowadzonym w 1959 roku,
wprowadzili oni mikroelektrode do pierwotnej kory wzrokowej
znieczulonego kota. Nastepnie wyswietlali na ekranie przed kotem wzory
jasnych i ciemnych linii. Stwierdzili, ze niektére neurony uruchamiaty sie
szybko, gdy wyswietlano linie pod jednym katem, podczas gdy inne
reagowaty najlepiej na inny kat. Niektdre z tych neuronéw reagowaty
inaczej na jasne wzory niz na ciemne. Hubel i Wiesel nazwali te neurony
"komaorkami prostymi".

Jeszcze inne neurony, ktdre nazwali "komorkami ztozonymi", wykrywaty
krawedzie niezaleznie od tego, jak byty umiejscowione w polu widzenia, i
potrafity wykrywac ruch w pewnych kierunkach. Badania te pokazaty, jak
system wizualny konstruuje ztozone obrazy informacji wizualnej z
prostych cech bodzca.




Problemy wizji komputerowej

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

DOG. DOG, CAT

 TREE, SKY IS U Y
Y Y Y.

NO ObJeCtS, Just plxels Slng Ie ObJ eCt This image is CCO public domain Mu Itlple ObJeCt This image is CCO public domain




Problemy wizji komputerowej
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Johnson et al., “Image Retrieval using Scene Graphs”, CVPR 2015

Figures copyright IEEE, 2015. Reproduced for educational purposes



Jak komputer ,,widzi” obraz
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Jak komputer ,,widzi” obraz

Obraz kolorowy ma trzy kanaty — czerwony, zielony i niebieski. Reprezentujg go trzy macierze (po jednej dla kazdego koloru),
z ktorych kazda ma wartosci pikseli w zakresie od 0 do 255.

197 197 19, 97 197 197 197 197 197 187 197 197 197

179 192 188 36133 177 194 178 184 67

204 188 188 123 130 178 187 199 ES

182 1 173 145 208 9

160 1 156 128 204 61

120 159 103 200 11

F II c I R d BB 104 82 164 79
ull Color e 132 a1 140 .
153 29 16 133 55

187 38 1 95 168 2 69

141 23 78 BS 45 33 73 72 27 60 82

91 62 2 69 37 33 95 78 56 119 155 53 101 126 81

223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 23 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 223 233 223 223 223 23
41 11 49 64 113 113 102 109 90 127 155 177 177 176 156 158 166 172 173 113 175 195 192 110 141 152 179 194 199 183 182 177 174 189 196 176 178 152 129 115
67 79 87 99 100 99 113 127 85 46 139 176 159 160 165 177 162 155 174 181 123 187 188 178 187 158 193 200 204 198 203 153 190 194 184 140 155 129 142 129
88 90 117 BS 43 72 96 36 0 24 95 149 144 162 175 180 162 148 187 167 106 168 190 188 167 181 196 193 201 194 164 107 196 203 141 140 121 152 146 107
78 99 97 69 13 17 22 7 14 76 129 164 162 163 184 177 169 125 178 169 100 168 200 172 152 157 169 194 199 195 B1 161 197 176 105 99 149 147 167 130
91 107 113 57 38 3 1 35 119 150 152 166 175 161 175 175 169 81 146 151 97 176 206 180 156 150 174 187 205 122 145 197 184 120 82 108 121 163 180 118

2 36 136 143 145 168 166 178 173 176 185 56 94 125 129 176 1B8 196 130 178 174 197 156 100 194 171 114 75 44 106 93 177 117 102
147 157 143 116 52 11 0 12 80 120 130 158 169 152 153 160 175 97 166 193 173 194 204 167 165 198 153 176 132 195 106 94 142 13 46 87 109 123 60 168

3 36 132 135 122 139 149 139 128 132 117 105 141 152 112 150 177 90 151 161 109 166 118 30 B4 135 11 13 B4 91 128 59 52 193
85 58 23 66 86 65 64 118 153 145 115 131 151 97 130 167 132 136 111 101 46 85 98 46 62 39 77 32 30109 57 3 22 20 51 150 39 5 107 189

Green Blue 0 203 1 12 57 52 21 15 75 &7 86 117 115 131 115 116 114 130 122 163 132 36 B2 81 11 44 16 45 41 73 16 13 17 29 18 60 38 19 11 65 82 56 8
1 7 25 0 12 67 92 92 123 112 102 106 134 113 102 59 102 28 48 95 14 33 55 39 41 36 61 13 10 12 & O 6 17 35 66 33 24 32 79 B0 67 152 195 191 195 145 125 79 8B 148 185 127
4 0 61104 95 114 98 67 B2 118 98 52 41 55 17 34 7 25 97 62 120 135 118 140 26 12 27 26 10 9 4 8 8B 15 30 5 31 33 42 60 57 40 23 56 48 68 87 90 53
35 0 39 54 83 74 58 91 79 76 33 4B 35 6L 78 6 O 14 129 179 195 221 151 151 62 9 28 43 10 9 7 12 3 5 4 34 B0 9 47 15 34 46 S0 32 15 2 15 41 23 18
a0 20 26 46 65 74 37 42 70 37 B9 9 13 37 37 52 77 184 79 162 195 185 174 183 79 0 27 49 7 6 6 19 9 10 20 81 43 57 12 56 36 12 42 59 15 13 14 25 5§
a8 42 39 60 68 26 100 120 33 2 16 13 17 57 65 172 179 184 132 193 197 193 188 205 83 0 27 M 1 20 6 18 28 29 13 27 116 98 71 40 17 37 1 31 41 13 B 6 9 56
a5 9 51 65 57 115 140 62 6 13 13 6 17 31 92 95 182 188 177 176 201 209 194 199 99 77 61 30 24 & B 27 29 24 14 20 32 39 90 89 37 7 % 0 & 7 10 6 11 &7
35 54 35 62 97 133 147 20 20 16 8 9 39 16 76 91 152 188 213 157 183 220 129 160 106 57 58 74 69 0 15 36 32 27 28 16 29 65 54127 56 57 9 64 23 35 B 5 6 13
46 75 75 91 134 130 149 173 85 0 32 25 18 13 88 62 59 192 190 157 200 156 160 156 124 183 25 16 56 50 68 22 54 71 45 28 16 20 33 B3 99129 97 14 9 64 65 43 46 9 3 6

5 105 152 152 123 130 146 161 43 35 37 52 77 38 75 91 74 115 213 184 176 185 176 174 177 147 20 9 37
108 163 140 172 163 206 188 147 20 32 107 129 133 118 84 78 79 39 113 166 183 164 164 106 33 3 12 3 12 10 67
188 185 188 192 180 192 189 112 21 37 81 99 124 144 140 100 19 47 34 93 130 65 18 0 0 0 2 11 26 18 51
176 168 188 180 184 193 204 70 53 65 66 B6 96 104 101 75 24 37 37 23 24 4 11 11 9 11 16 29 16 13 36 41 40 83 92 117 99 100 144 103 68
172 190 198 188 194 187 193 60 43 101 94 B2 100 93 124 123 91 47 31 10 13 0 12 9 S5 3 6 38 6 1 3 0 47 126 110 111 91 74 53 54 61
1 184 179 173 182 181 168 54 61 95 93 73 96 114 163 129 87 92 55 17 50 21 0 4 7 10 14 49 13 4 34 43 79 94 92 57 123 85 56 59 18
179 184 190 188 200 195 187 76 78 97 68 95 122 133 131 129 132 106 56 3 21 39 18 2 7 £ 12 45 30 4 43 104 125 113 110 107 94 50 S6 67 26 25 31 157
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63 53 48 39 55 66 B0 14 10 122 136 142 117 85 77 56 76 139 127 79 19
82 98 96 112 163 125 90 39 17 109 163 131 118 111 87 97 B4 93 109 134 30
68 160 180 145 127 119 110 B9 89 79 114 129

185 167 134 158 123 134
181 180 157 164 175 156
182 178 175 169 187 161
187 175 153 188 177 172
176 188 148 183 188 179
185 183 175 182 185 173
191 185 191 195 161 155
195 194 203 200 174 146
195 193 199 176 175 153
194 197 199 135 156 163
197 199 179 184 155 173
197 205 188 164 165 174
195 188 188 168 169 152
183 196 196 196 167 139
194 195 198 195 133 160
198 198 182 161 161 156
204 193 178 152 136 148
185 189 171 117 83 139

s




Klasyfikacja obrazow

(assume given set of discrete labels)
{dog, cat, truck, plane, ...}

> cat




Klasyfikacja obrazow

The Problem: Semantic Gap

[[105
[ 91
[ 76
[ 99
[106
[114
[133
(128
(125
[127
[115
[ 89
[ 63
[ 62
[ 63
[ 87
[118
[164
[157
[130
(128
(123
(122
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164

148

103

71

56

78

83

93

103

119

87 81
80 107
S8 78
102 61

93 87]
94 85)
99 85)
101 94)
96 95]
B4 91]
85 82]
86 101)
72 98]
72 84)
72 78]
77 8e)
115 87]
131 119])
110 118]
105 112)
102 107)
102 109)
99 94)
69 86)
72 79]
112 99)
92 107)
69 84))

What the computer sees

An image is just a big grid of
numbers between [0, 255]:

e.g. 800 x 600 x 3
(3 channels RGB)




Wyzwania

Klasyfikacja obrazow

Challenges: Viewpoint variation

Al pixels change when
the camera moves!

Challenges: lllumination

Challenges: Deformation

Challenges: Occlusion

WA
SR v

10



Procedura

Klasyfikacja obrazow

1. Zbierz zbiér danych - obrazéw i ich etykiet (zbidr uczacy / treningowy)
2. Uzyj uczenia maszynowego, aby wyszkoli¢ klasyfikator

3. Ocen klasyfikator na nowych obrazach

Example Dataset: CIFAR10

10 classes
50,000 training images
10,000 testing images

airplane ' )ﬁ
automobile . £ !
bird = WEK]

cat il ]
deer . :’;; a
dog 8 AR
frog n . ‘
horse ﬁ “ . E
ship e
truck ‘ I n

] o / ," g‘_‘ t
VR A0S AR KR~ BV T

EUSEOwESRIE
EHES PN EE
BESO®EEE
S T RS )
AR L Edibs T



Klasyfikacja obrazow

Obraz moze by¢ reprezentowany przez wektor z wartosciami pikseli:

x]_,]_ cee xl,n
lub x = [X1,1; X1,2 ---rxm,n]
xm’l coe xm,n

Etykieta moze miec postac:

y ="kot" lub y=1

Zbior uczacy:

® = {(x;, ¥y)}itq

12



Klasyfikacja obrazow

Metoda najblizszych sgsiadéw

W metodzie tej obraz zalicza sie do tej klasy, do ktérej nalezy wiekszos¢ z jego k najblizszych sgsiadow. Klasyfikacja odbywa
sie poprzez wyznaczenie odlegtosci lub podobienstwa pomiedzy klasyfikowanym obrazem x*, a kazdym obrazem ze zbioru
trenujgcego. Klasyfikowanemu obrazowi przypisywana jest klasa reprezentowana przez najwiekszg liczbe obrazow sposrod
k najblizszych sgsiadow.

12 ® k=3

10 | %

13



Metoda najblizszych sgsiadéw

Klasyfikacja obrazow

Test images and nearest neighbors

ﬂ*llllllllﬁﬂ

l».lﬂ..lllll
Ird g rS@F7N -
"*ﬂ.ﬂlﬂ.lﬂl.
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Metoda najblizszych sgsiadéw

Znajdowanie najblizszych sgsiadow

Klasyfikacja obrazow

Distance Metric to compare images

L1 distance:

test image

56

32

10

18

90

23

128

133

24

26

178

200

0

255

220

Il’I2

Z 1P — I?|

training image

10

20

24

17

8

10

89

100

12

16

178

170

32

233

112

pixel-wise absolute value differences

46

12

14

1

82

13

39

33

12

10

0

30

32

22

108

add
—> 456

15



Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa)

Klasyfikacja obrazow

Parametric Approach: Linear Classifier
3072x1

f(x,W)

Image

10x1  10x3072

Array of 32x32x3 numbers
(3072 numbers total)

f

> f(x,W)

W

parameters
or weights

Wi

-+

b

10x1

>

10 numbers giving
class scores

16



Klasyfikacja obrazow

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa)

Example with an image with 4 pixels, and 3 classes (cat/dog/ship)

Stretch pixels into column

56
02 (05| 0.1 | 2.0 1.1 -96.8 | Cat score
231
1.5 | 1.3 | 21 | 0.0 4| 3.2 | = | 437.9 | Dog score
24
| 0 025 | 0.2 | -0.3 -1.2 61.95 | Ship score
Input image 2

17



Klasyfikacja obrazow

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa)

Interpreting a Linear Classifier

Array of 32x32x3 numbers
(3072 numbers total)

18



Klasyfikacja obrazow

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa)

f(x,W) = Wx + b

- N -~ 1 gl

airplane -3.45 -0.51 3.42
automobile -8.87 6.04 4.64
bird 0.09 §..31 2.65
cat 2.9 -4 .22 o i

deer 4.48 -4.19 2.64
dog 8.02 3.58 5+58
frog 3.78 4.49 -4 .34
horse 1.06 -4 , 377 =159
ship =336 -2.09 -4.79

truck -0.72 -2.93 6.14



Konwolucja

Konwolucja (splot, splot catkowy, mnozenie splotowe) — dziatanie okreslone dla dwdch funkcji (lub opisywanych przez nie
sygnatow) dajgce w wyniku inng funkcje, ktéra moze byc¢ postrzegana jako zmodyfikowana wersja oryginalnych funkgiji.
Splot podobny jest do korelacji wzajemne;j.

(f*g)t)def/ F(r) ot — 7) dr

f*g

021/

1....4...,4/.,.41_....1

-2 -1 : |

ra

Zobacz symulacje: https://towardsdatascience.com/beginners-guide-for-convolutional-neural-network-cnn-convnets-5a5e725ea581

20
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Konwolucja

Konwolucja obrazu f z filtrem o

g(z,y) = w* f(z,y) T T (dz, dy) f(z + dz,y + dy),
dr=—a dy=-—>b

where g(z, y) is the filtered image, f(x, y) is the original image, w is the filter kernel.
Every element of the filter kernel is considered by —a < dx < a and —b < dy < b.

Obraz wejsciowy Filtr Obraz wyjsciowy

X —>

vl 2262 62| 52

{U_,—l) {1.'_1] (1:1:' {211} {3.'1) {4:1) (5:1)

(1.2) | (2,2) | (3,2) | (4.2) | (5,2)

(1.3) | (23) | (3,3) | (43) | (5.3) (-1,1) | (0,1) (1,3) | (2.3) | (3,3) | (4.3) ] (5.3)

(14) | (2,4) | (34) | (4.4) (L4) | (2,4) | (34) | (44) ] (5.4)

(15) | (2,5)

21



Konwolucja obrazu z filtrem

Konwolucja obrazu f z filtrem o (w uproszczeniu — przemnazamy odpowiadajace piksele obrazu i filtru i dodajemy wyniki)

Center element of the kernel is placed over the
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

Convolution

New pixel value (destination pixel)

(4 x0)
(0x0)
(0x0)
(0x0)
(0x1)
(0x1)
(0x0)
(0x1)

+ (-4 x2)

e L |

Convolution Operation on a 7x'7 matrix with a 3x3 kernel

.
‘--------‘------------

Obraz
wynikowy

Operacje konwolucji mozna zapisac jako
kombinacje liniowa:

n
WTX = z W; X
i—1

gdzie X = [x4, X3, ..., X, | — piksele obrazu
W = [Wq, W, ..., W, | — piksele filtra
W naszym przypadku:
x = [0,0,0,0,1,1,0,1,2]
w = [4,0,0,0,0,0,0,0, —4]

22



Trzy kanaty RGB

Konwolucja obrazu z filtrem

__— 32x32x3 Image
5x5x3 filter w

V

——0

~~ 1 number:

32

the result of taking a dot product between the
filter and a small 5x5x3 chunk of the image
(i.,e. 5*5*3 = 75-dimensional dot product + bias)

wlz + b

23



Trzy kanaty RGB

Konwolucja obrazu z filtrem

Kernel Channel #1

l

308

Convolution operation on a MxNx3 image matrix with a 3x3x3 Kernel

Kernel Channel #2

l

—498

-

0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0
156 | 155 | 156 | 158 | 158 o | 167 | 166 | 167 | 169 | 169 163 | 165 | 165
153 | 154 | 157 | 159 | 159 0 164 | 165 | 168 | 170 | 170 164 | 166 | 166
149 | 151 | 155 | 158 | 159 o | 160 | 162 | 166 | 169 | 170 o | 156 | 158 | 162 | 165 | 166
146 | 146 | 149 | 153 | 158 0 | 156 | 156 | 159 | 163 | 168 o | 155 | 155 | 158 | 162 | 167
145 | 143 | 143 | 148 | 158 o | 155|153 | 153 | 158 | 168 o | 154|152 | 152 | 157 | 167
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Green) Input Channel #3 (Blue)

111 110]0

0] 1]-=X 1|-1]-1

2]1] 43 1|10|-1

Kernel Channel #3

164 +1=-25

|

Bias=1

I

Output

-25

24



Konwolucja obrazu z filtrem

Konwolucja obrazu f z filtrem o - filtr przesuwamy po obrazie, tworzgc nowe ,,obrazy”

Postac filtru: -

https://arxiv.org/pdf/1603.07285.pdf

Obraz

wejsciowy
wynikowy

Obraz

25
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Konwolucja obrazu z filtrem

c1lo1olol
—d oL _J

Inny wariant: skok przesuniecia filtra (stride) rowny 2, ,,rozszerzenie” obrazu (padding).

Konwolucja obrazu f z filtrem o - filtr przesuwamy po obrazie,

26
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Konwolucja obrazu z filtrem

Konwolucja obrazu f z filtrem o - trzy kanaty RGB, przesuwanie filtra tworzy nowy ,,obraz”

activation map

__— 32x32x3 image
5x5x3 filter

V

28

convolve (slide) over all
spatial locations

32 28




Konwolucja obrazu z filtrem

Kilka filtrow tworzy nowy “obraz” wielowymiarowy

o e e B O

For example, if we had 6 5x5 filters, we’ll get 6 separate activation maps:

yar
Y-

3

Convolution Layer

.

activation maps

28

We stack these up to get a “new image” of size 28x28x6!

28



Przyktady filtrow

i
Box blur 1
) = il il
(normalized) 9
il
Operation Kernel w Image result g(x,y)
G i | 3 1 ! 2 !
0 0 0 auss.lan.b ur 3 x 1 4
Identity 0 1 0 (approximation) 16 1 9 1
0 0 O
1 4 6 4 17
~ - 4 16 24 16 4
0 -1 0 Gaussian blur 5 m 1
o — |6 24 36 24 6
-1 4 -1 (approximation) 256
0 10 4 16 24 16 4
- - 1 4 6 4 1
Ridge detection = 6 2 1]
(=1 =1 —1] |46 24 16 4
-1 8 -1 Unsharp masking 5x 5 | -2 6 24 —476 24 6
| L= 1] Based on Gaussian blur 4 16 24 16 4
with amount as 1 and |1 4 6 4 1]
C 0 -1 07 th.resho.Id as0
Sharpen 1 5 1 (with no image mask)
| 0 -1 0




Przyktady filtrow

* - —

Kernel

Image Output

|

Kernel

Image Output
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Przyktady filtrow

Filtr

182 + 184

X0 X -1

182 | +| 191

X -1 3.5

183 +| 186

x 0 X -1

O _ 1 0 = 209
kernel:
[sharpen
it (momow
. x 0.0625 x 0.125 x 0.0625

0.0625 0.125 0.0625

+ 182 + 191 + 194
x0.125 x0.25 x0.125

+ [RIS3N -+ NIS6N -+ IS5 )
X% 0.0625 x 0.125 x 0.0625

0.125 0.25 0.125

0.0625 0.125 0.0625 = ‘
kernel:
‘
https://setosa.io/ev/image-kernels/ input image output image

31



(Hiper)parametry konwolucji

Input Size: 7 Aﬁler:_réla-l;d(iz,g 2 . Output (4, 4)
——————
Padding: .

)

Kernel Size: 3
-

Stride: 2

-

https://poloclub.github.io/cnn-explainer/#article-pooling
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Konwolucyjny neuron

__— 32x32x3 image o . S—

axon from a neuron

5x5x3 filter sty

V W

cell body f (Zwsrs + b)
output axon

activation
function

\ It's just a neuron with local

connectivity...
1 number:

32 the result of taking a dot product between
the filter and this part of the image
(i.e. 5*5*3 = 75-dimensional dot product)



The brain/neuron view of CONV Layer

32

32

Konwolucyjny neuron

O O0OO(

28

28

E.g. with 5 filters,

CONV layer consists of
neurons arranged in a 3D grid
(28x28x5)

There will be[5]different

neurons all looking at the same
region in the input volume
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Sigmoid

O'(:U) — l1+e—=

tanh
tanh(x)

RelLU
max (0, x)

Funkcje aktywacji

I I
L 5| 5
=]
° = 3 ‘\d
= - | —
o o o

Leaky RelLU
max(0.1z, x)

Maxout

10 4
10

max(wi = + by, wa x + bo)

ELU

{a(e“’ —1)

x>0
x <0

3 )
-2

10
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Rectified Linear Unit

Image

Kernel

Dziatanie RelLU

1 14 =) A4
=2 =208 10 6
=3 3 i i 1
2 54 7! 80

Output

1 14 0 4
0 0 10 6
0 3 A e | 1
2 54 0 80
- 11

Image

Kernel

RelU

Output
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Operacja pooling

Cel — redukcja wymiaru obrazu, wzmocnienie generalizacji

Przesuwamy po obrazie okienko (np. 2x2) ze skokiem np. 2 i notujemy najwiekszg wartos¢ w okienku (maxpool)

1112 4
max pool with 2x2 filters
56 7|8 and stride 2 6
32110 ]
112 ]3| 4
Input (26, 26)
-.i
max( ) -

%!I

Qutput (13, 13)

b
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Inne warianty

Operacja pooling

Figure 1.6: Computing the output values of a 3 X 3 max pooling operation on
a 5 X 5 input using 1 x 1 strides.
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Inne warianty

Operacja pooling

Figure 1.5: Computing the output values of a 3 x 3 average pooling operation
on a 5 X 5 input using 1 x 1 strides.
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Operacja pooling

Pooling layer
- makes the representations smaller and more manageable
- operates over each activation map independently:

224x224x64

112x112x64

pool

N

> o 112
224 downsampling

& 5.
224
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Sie¢ konwolucyjna

Wiele warstw konwolucyjnych + ReLU + pooling (opcjonalnie) + klasyfikator (np. wielowarstwowy perceptron)

Image

W\ D
SSORSH ©
N\

~ ’)p‘;::so 0
Bt T 7\
—1 £ 64x7x7
\E; || ’. 9
28 x 28 32x14x14 64 x 14 x 14
32 x28 x 28 .
Convolution Convolution 3136 x 128
padding = 1, padding =1, Max pooling X
kernel = 3x3, Max pooling kerngl =_3X3’ Kernel = 2x2,  Fjatten
stride = 1 Kernel = 2x2, St"df =1 Stride = 2
+ Stride = 2 /
RelU RelU
1 2 3 4
5 6 7 8
—» |1 (2|3 4|5 6|7 \8|9|10\|11 12|13 |14 |15
9 | 10|11 | 12
13 |14 | 15 | 16




Sie¢ konwolucyjna

N\
N\

S

l; w ] — CAR
i | — TRUCK
- = | — VAN
= == =
/ —‘ — o
7 ] [[] — BicYcLE
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN o:}:gno SOFTMAX

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
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Siec¢ konwolucyjna

RELU RELU

RELU RELU

-
Gl
L
hd
me
ol
L
1

>
-
O
O

md | EEE,M _,5_2

FC — fully connected
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Sie¢ konwolucyjna

input conv_1_1 relu_1_1 conv_12 relu_1.2  max_pool_1 conv_2_1 relu 2 1 conv. 2 2 relu 2 2  max_pool_2 output
(64, 64, 3) (62, 62, 10) (62, 62, 10) (60, 60, 10) (60, 60, 10) (30, 30, 10) (28, 28, 10) (28, 28, 10) (26, 26, 10) (26, 26, 10) (13,13, 10) (10)

e e SN

- - ‘C
- - - - - -
- - [ { ladybug
,./ | My
-, . - y ‘ ! .
= 2 o @ @ s B -
Red channel - -
’ ‘ ‘ ‘ ' ! o
|
—\. ‘—\. € ¢ g ‘r school bus
D, - ~ - ~ - Y "
. -
Green E - é e g * ' ‘ ‘ ;— - - koala
i ) i - - .
' ' ' espresso
y |
- - . | - -
¢ e e L
Blue Ve 4
e e BERER ER BPRER -
|
~ ~ p— - - —-—
‘: ‘- - k ‘J“ k :"‘ k‘j sport car
— —— — ; C ee— — co— — ; C e— —
0.0 0.5 1.0 -1.56 0.00 1.56 -2.82 0.00 2.82 -4.67 0.00 4.67 -5.75 0.00 5.75 0.0 0.9

https://poloclub.github.io/cnn-explainer/, https://www.youtube.com/watch?v=HnWIHWFbuUQ
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
https://www.youtube.com/watch?v=HnWIHWFbuUQ

Sie¢ konwolucyjna

Below a popular CNN that won the 2012 ImageNet competition (AlexNet).

224
55
N
. Ny [ 27 ,
. -"“":2-‘.l| Pl‘. "l:_:::z
1IN0 ) ol I Iy [~ 3 12
"';:h - \t‘ 1T I 1T --1 | I T4 | N 1..-- | ="
S N B o | < b
..11'_\':::.“' e de rme
224
55 R4 256 1000
| JStride of 4 Max Poaling e
3 Max Poohng
9% - ' h |- .

https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/hash/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Abstract.html




Sie¢ konwolucyjna

Przetwarzanie obrazu przez sie¢ konwolucyjng

Preview IR . coccure rom (Smomyan and Zeserman 20141
: : Linearl
Low-level Mid-level High-level Y
—> — —| separable —
features features features s
classifier

>

i

il

1] f) Iy I‘."

- B o 2
» -
) l. Fa

VGG-16 Convi 1 VGG-16 Conv3




Sie¢ konwolucyjna

Przetwarzanie obrazu przez sie¢ konwolucyjng

Originalimage = RGB channels convO convi

L . Y
.
.
: .
. »
| s H

. o
conv2 conv3

paxue. ‘pl Sse|Q

e

conv4 -++ mixed3/conv +-+ mixed10/conv --- Softmax
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Klasyfikator (fully connected layer)

- | - -
[ 2 Wi )
I
2z W, z2
T
E = 23 _— W:‘ I]
L ZK Wi J L Tn |

The softmax as

Sie¢ konwolucyjna

probabilities

o=

blve
=
i

. eXP(WJTx) _ exp(z;)
2115:1 exp(wj, X) Zszl exp(zx)

a(7)
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Trening CNN

Cel treningu: wyznaczy¢ parametry CNN tak, aby wartosc funkcji straty (/oss function) byta jak najmniejsza.

Funkcja straty: entropia krzyzowa (cross entropy)

K
L=— z Vi Inyy
k=1

gdzie K — liczba klas, y;, € {0, 1} — pozadana odpowiedz dla klasy k, ¥, € [0, 1] — odpowiedz dla klasy k.
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Trening CNN

Przyktad dla trzech klas

probabilities

Wektor pozgdanych odpowiedzi dla klasy 1 (one-hot encoding):y = [1, 0, 0]
Odpowiedz sieci (SoftMax): ¥ = [0.6,0.1, 0.3]
Wartosc¢ funkcji starty:

L=—-[1-In(0.6) +0-In(0.1) + 0-In(0.3)] = —[-0.51+ 0+ 0] = 0.51
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Trening CNN

Minimalizacja funkcji straty:

1 N K
- Nz Z Yjxlny;

j=1k=1

Uczenie metodami gradientowymi (gradient descent, gradient-based learning)

oL oL oL
VL(p) :|: ! 17" i|

apl apz apm E
p'=p-nVL(p)

n > 0 —wspotczynnik uczenia (learning rate)
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Wsteczna propagacja btedu (backpropagation)

Image

28 x 28

N

——F 1

32 x 28 x 28

N

./ff
Py
/_

L

Trening CNN

N

32x14x 14

—t 1

—

64 x14 x 14

”

64x7x7

RS (O
\\‘ o
ﬁf\\\"‘\'ﬂ’ OS> 0
WA XN/

A A

A‘\\\\\!IIII? X 7 1
NN

¥

a"“ ‘

. .'0‘-’::’ ' .
Il ‘\. /A 9
AN

128 x 10
3136 x 128
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Architektury CNN

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

28.2

First CNN-based winner

152 layers
& \

\ 16.4

i I____I [ 8 layers H 8 layers

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 | ILSVRC'12 | ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet




Architektury CNN

Softmax

FC 1000

FC 4096

FC 4096

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 384

E'o_ol

3x3 conv, 384

Pool

5x5 conv, 256

11x11 conv, 96

Input

AlexNet

3x3 conv, 512

Softmax
FC 1000
[Softmax___] FC 4096
[_fciooo_ ] FC 4096
| FC 4096 | Pool
L FC 4096 | 3x3 conv, 512
| Pool | 3x3 conv, 512
1 ]

3x3 conv, 512

| 3x3 conv, 512 |

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

| 3x3 conv, 512 |

3x3 conv, 512

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

input

P e e pe— — e G— p— G G— " (— — e (S s (U e G e S gm— ge— —

l Pool ] Pool

I 3x3conv,256 | 3x3 conv, 256
I 3x3conv. 256 | 3x3 conv, 256
| Pool ] Pool

I 3x3conv,128 | 3x3 conv, 128
I 3x3conv. 128 | 3x3 conv, 128
| Pool ] Pool

1 ]

L ]

| |

nput

VGG16

VGG19
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Architektury CNN

Case Study: GooglLeNet

[Szegedy et al., 2014] S desle
b e
Deeper networks, with computational -
efficiency & e
28x28x(128+192+96+256) = 529Kk C
- 22 layers = -
- Efficient “Inception” module e pEt e B e
- No FC layers g || g [T | | Sgeoe EEE=
P gt v
- Only 5 million parameters! s T
12x less than Ale.X-Net. . Inception module (i:i
- ILSVRC’14 classification winner -
(6.7% top 5 error)
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Architektury CNN

Case Study: ResNet

[He et al., 2015]

Very deep networks using residual
connections

- 152-layer model for ImageNet

- ILSVRC’15 classification winner
(3.57% top 5 error)

- Swept all classification and
detection competitions in
ILSVRC’15 and COCQO’15!

F(x)

Residual block

X
identity

| £C 1000 |
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Architektury CNN

Comparing complexity...

Inception-v4

Top-1 accuracy [%]
Top-1 accuracy [%]

ResNet-SO‘ : 7
751 D=3 ResNet-101 ST
ResNet-34

70 70 A ﬂ ResNet-18

GoogLeNet

ENe
65 1 65 1
: © BN-NIN

60 - 60 1 5M 35M 65M

BN-AlexNet :
551 55 AlexNet
50 4 50 v T

-l 80 1 3 - |
Inception-v3 ‘ : . ResNet-152

 VGG-16

95M

125M

VGG-19

155M

\ge‘ ‘\\\*g“e‘ e" 6’ ,\,9 AN 0 A0 45T NP b 0 5 10 15 20 25

GV G (;\e‘ ‘\e\: \*\e‘ .000 oo™ Operations [G-Ops]
?‘ %3"\ Q

x»\?;i net e

An Analysis of Deep Neural Network Models for Practical Applications, 2017.

Figures copyright Alfredo Canziani, Adam Paszke, Eugenio Culurciello, 2017. Reproduced with permission.
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10.

Podsumowanie

Konwolucyjne sieci neuronowe zostaty zaprojektowane do rozpoznawania obrazéw wizualnych.
CNN sktada sie z dwdch czesci: konwolucyjnej, zmieniajgcej reprezentacje obrazéw i klasyfikacyjne;j.

Podstawowymi blokami konstrukcyjnymi czesci konwolucyjnej sg warstwy konwolucyjne (filtry) i warstwy redukujace
(pooling), a podstawowag funkcjg aktywacji ReLU. W czesci klasyfikacyjnej stosuje sie warstwy o petnych potaczeniach i
funkcje aktywacji softmax.

CNN majg strukture hierarchiczng, w kolejnych warstwach tworzg reprezentacje obrazéw o réznych poziomy abstrakgji.
CNN uczg sie optymalizowac filtry, podczas gdy w tradycyjnych algorytmach filtry te tworzone sg ,,recznie”.

CNN dzieki wspoétdzielonym parametrom (neurony w jednej warstwie majg te same wagi), ograniczajg liczbe parametréow w
stosunku do sieci o petnych potgczeniach.

CNN uczone sg metodami gradientowymi, funkcjg straty jest entropia krzyzowa.

Podstawowe hiperparametry CNN to: rozmiar filtra, padding, krok przesuniecia filtra (stride), liczba filtrow, rodzaj i rozmiar
poolingu, wspoétczynnik uczenia.

CNN wykazujg duzg odpornos¢ na przesuniecia obiektow na obrazach i wymagajg stosunkowo niewielkiej obrobki wstepnej
danych w pordwnaniu z innymi algorytmami klasyfikacji obrazow.

CNN maja szerokie zastosowania w rozpoznawaniu obrazow i wideo, systemach rekomendujgcych, segmentacji obrazow,
analizie obrazéw medycznych, przetwarzaniu jezyka naturalnego, interfejsach mozg-komputer i w analizie i predykc;ji
szeregow czasowych.
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https://en.wikipedia.org/wiki/Filter_(signal_processing)
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_engineering
https://en.wikipedia.org/wiki/Image_classification

