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Informacje wstępne 
 

Pole zastosowań wizji komputerowej 
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Informacje wstępne 
 

Pionierskie prace Hubela i Wiesela 

Hubel i Wiesel otrzymali Nagrodę Nobla za prace nt. przetwarzania sygnałów z oka przez mózg - wygenerowania 

detektorów krawędzi, detektorów ruchu, detektorów głębi stereoskopowej i detektorów koloru. 

 

W jednym z eksperymentów, przeprowadzonym w 1959 roku, 

wprowadzili oni mikroelektrodę do pierwotnej kory wzrokowej 

znieczulonego kota. Następnie wyświetlali na ekranie przed kotem wzory 

jasnych i ciemnych linii. Stwierdzili, że niektóre neurony uruchamiały się 

szybko, gdy wyświetlano linie pod jednym kątem, podczas gdy inne 

reagowały najlepiej na inny kąt. Niektóre z tych neuronów reagowały 

inaczej na jasne wzory niż na ciemne. Hubel i Wiesel nazwali te neurony 

"komórkami prostymi". 

Jeszcze inne neurony, które nazwali "komórkami złożonymi", wykrywały 

krawędzie niezależnie od tego, jak były umiejscowione w polu widzenia, i 

potrafiły wykrywać ruch w pewnych kierunkach. Badania te pokazały, jak 

system wizualny konstruuje złożone obrazy informacji wizualnej z 

prostych cech bodźca. 
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Problemy wizji komputerowej 
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Problemy wizji komputerowej 
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Jak komputer „widzi” obraz 
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Jak komputer „widzi” obraz 
 

Obraz kolorowy ma trzy kanały – czerwony, zielony i niebieski. Reprezentują go  trzy macierze (po jednej dla każdego koloru), 
z których każda ma wartości pikseli w zakresie od 0 do 255. 
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Klasyfikacja obrazów 
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Klasyfikacja obrazów 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Wyzwania 

 

 
\  
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Klasyfikacja obrazów 
 

Procedura 

1. Zbierz zbiór danych  - obrazów i ich etykiet (zbiór uczący / treningowy) 
2. Użyj uczenia maszynowego, aby wyszkolić klasyfikator 
3. Oceń klasyfikator na nowych obrazach 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Obraz może być reprezentowany przez wektor z wartościami pikseli: 
 

𝐱 = [

𝑥1,1 ⋯ 𝑥1,𝑛
⋮ ⋱ ⋮

𝑥𝑚,1 ⋯ 𝑥𝑚,𝑛

]     lub   𝐱 = [𝑥1,1, 𝑥1,2, … , 𝑥𝑚,𝑛] 

 
 

Etykieta może mieć postać: 
 

𝑦 = "𝑘𝑜𝑡"  lub  𝑦 = 1 
 
 

Zbiór uczący: 
 

Φ = {(𝐱𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁  
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Klasyfikacja obrazów 
 

Metoda najbliższych sąsiadów 

W metodzie tej obraz zalicza się do tej klasy, do której należy większość z jego k najbliższych sąsiadów. Klasyfikacja odbywa 
się poprzez wyznaczenie odległości lub podobieństwa pomiędzy klasyfikowanym obrazem x*, a każdym obrazem ze zbioru 
trenującego. Klasyfikowanemu obrazowi przypisywana jest klasa reprezentowana przez największą liczbę obrazów spośród 
k najbliższych sąsiadów. 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Metoda najbliższych sąsiadów 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Metoda najbliższych sąsiadów 

Znajdowanie najbliższych sąsiadów 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa) 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa) 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa) 
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Klasyfikacja obrazów 
 

Klasyfikator liniowy (maszyna liniowa) 
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Konwolucja 
 

Konwolucja (splot, splot całkowy, mnożenie splotowe) – działanie określone dla dwóch funkcji (lub opisywanych przez nie 

sygnałów) dające w wyniku inną funkcję, która może być postrzegana jako zmodyfikowana wersja oryginalnych funkcji. 

Splot podobny jest do korelacji wzajemnej. 

 

 

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

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

Konwolucja obrazu f z filtrem  
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Konwolucja obrazu f z filtrem  (w uproszczeniu – przemnażamy odpowiadające piksele obrazu i filtru i dodajemy wyniki)  

 

Operację konwolucji można zapisać jako 

kombinację liniową: 

𝐰𝑇𝐱 = ∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖−1

 

gdzie 𝐱 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛] – piksele obrazu 

𝐰 = [𝑤1, 𝑤2 , … , 𝑤𝑛] – 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] 
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Trzy kanały RGB 
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Trzy kanały RGB 
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Konwolucja obrazu f z filtrem  - filtr przesuwamy po obrazie, tworząc nowe „obrazy” 

Postać filtru:   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

Obraz 

wynikowy 

Obraz 

wejściowy

ynikowy 

https://arxiv.org/pdf/1603.07285.pdf
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Konwolucja obrazu f z filtrem  - filtr przesuwamy po obrazie, tworząc nowe „obrazy”  

Inny wariant: skok przesunięcia filtra (stride) równy 2, „rozszerzenie” obrazu (padding). 

 

 

 

  



27 

 

Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Konwolucja obrazu f z filtrem  - trzy kanały RGB, przesuwanie filtra tworzy nowy „obraz” 
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Konwolucja obrazu z filtrem 
 

Kilka filtrów tworzy nowy ”obraz” wielowymiarowy 

Filtry:    
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Przykłady filtrów 
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Przykłady filtrów 
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Przykłady filtrów 
 

 

 
 

 

  
 
 
https://setosa.io/ev/image-kernels/ 
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(Hiper)parametry konwolucji 
 

 

 

 

https://poloclub.github.io/cnn-explainer/#article-pooling 
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Konwolucyjny neuron 
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Konwolucyjny neuron 
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Funkcje aktywacji 
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Działanie ReLU 
 

Rectified Linear Unit 
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Operacja pooling 
 

Cel – redukcja wymiaru obrazu, wzmocnienie generalizacji 

Przesuwamy po obrazie okienko (np. 2x2) ze skokiem np. 2 i notujemy największą wartość w okienku (maxpool)  
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Operacja pooling 
 

Inne warianty   
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 Operacja pooling 
 

Inne warianty   
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 Operacja pooling 
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Sieć konwolucyjna 
 

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

 

FC – fully connected 
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Sieć konwolucyjna 
 

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

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

 
 

 
 
 
 

Filtry 

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

Przetwarzanie obrazu przez sieć konwolucyjną 
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Sieć konwolucyjna 
 

Przetwarzanie obrazu przez sieć konwolucyjną 
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Sieć konwolucyjna 
 

Klasyfikator (fully connected layer) 
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Trening CNN 
 

Cel treningu: wyznaczyć parametry CNN tak, aby wartość funkcji straty (loss function) była jak najmniejsza.  

Funkcja straty: entropia krzyżowa (cross entropy) 

𝐿 = −∑𝑦𝑘ln𝑦̂𝑘

𝐾

𝑘=1

 

gdzie 𝐾 – liczba klas, 𝑦𝑘 ∈ {0, 1} – pożądana odpowiedź dla klasy 𝑘, 𝑦̂𝑘 ∈ [0, 1] – odpowiedź dla klasy 𝑘. 
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Trening CNN 
 

Przykład dla trzech klas 

 

 

 

 

 

 

 

Wektor pożądanych odpowiedzi dla klasy 1 (one-hot encoding): 𝐲 = [1, 0, 0]  

Odpowiedź sieci (SoftMax):   𝐲̂ = [0.6, 0.1, 0.3] 

Wartość funkcji starty: 

𝐿 = −[1 ∙ ln(0.6) + 0 ∙ ln(0.1) + 0 ∙ ln(0.3)] = −[−0.51 + 0 + 0] = 0.51 
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Trening CNN 
 

Minimalizacja funkcji straty: 

𝐿 = −
1

𝑁
∑∑𝑦𝑗,𝑘ln𝑦̂𝑗,𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑁

𝑗=1

 

Uczenie metodami gradientowymi (gradient descent , gradient-based learning) 
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𝜂 > 0 – współczynnik uczenia (learning rate) 
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Trening CNN 
 

Wsteczna propagacja błędu (backpropagation)  
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Architektury CNN 
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Architektury CNN 
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Architektury CNN 
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Architektury CNN 
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Architektury CNN 
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Podsumowanie 
1. Konwolucyjne sieci neuronowe zostały zaprojektowane do rozpoznawania obrazów wizualnych. 

2. CNN składa się z dwóch części: konwolucyjnej, zmieniającej reprezentacje obrazów i klasyfikacyjnej. 

3. Podstawowymi blokami konstrukcyjnymi części konwolucyjnej są warstwy konwolucyjne (filtry) i warstwy redukujące 
(pooling), a podstawową funkcją aktywacji ReLU. W części klasyfikacyjnej stosuje się warstwy o pełnych połączeniach i 
funkcję aktywacji softmax.   

4. CNN mają strukturę hierarchiczną, w kolejnych warstwach tworzą reprezentacje obrazów o różnych poziomy abstrakcji. 

5. CNN uczą się optymalizować filtry, podczas gdy w tradycyjnych algorytmach filtry te tworzone są „ręcznie”. 

6. CNN dzięki współdzielonym parametrom (neurony w jednej warstwie mają te same wagi), ograniczają liczbę parametrów w 
stosunku do sieci o pełnych połączeniach. 

7. CNN uczone są metodami gradientowymi, funkcją straty jest entropia krzyżowa. 

8. Podstawowe hiperparametry CNN to: rozmiar filtra, padding, krok przesunięcia filtra (stride), liczba filtrów, rodzaj i rozmiar 
poolingu, współczynnik uczenia.  

9. CNN wykazują dużą odporność na przesunięcia obiektów na obrazach i wymagają stosunkowo niewielkiej obróbki wstępnej 
danych w porównaniu z innymi algorytmami klasyfikacji obrazów. 

10. CNN mają szerokie zastosowania w rozpoznawaniu obrazów i wideo, systemach rekomendujących, segmentacji obrazów, 
analizie obrazów medycznych, przetwarzaniu języka naturalnego, interfejsach mózg-komputer i w analizie i predykcji 
szeregów czasowych. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Filter_(signal_processing)
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_engineering
https://en.wikipedia.org/wiki/Image_classification

