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CNN

e Convolutional Neural Networks (CNN, ConvNet)
wariant MLP inspirowany biologicznie, gdzie mnozenie
macierzy wag i sygnatu wejsciowego zastgpione jest operacja
splotu

e rzadka reprezentacja, wspotdzielone wagi, pooling

e zdolne do generalizacji sygnatu posiadajacego relacje
przestrzenne, odporne na przestrzenne transformacje sygnatu
(skalowanie, obrot, przesuniecie):

— 1D sygnaty czasowe

— 2D obrazy

— 3D fMRI, video, obrazy RGB
— sygnaty wielokanatowe

Sieci Neronowe 2



Splot

(x  w)(t) = /X(a)w(t _ a)da

e wynikiem jest funkcja, np. usredniona warto$¢ x(x)
wzgledem wszystkich pozycji w(a) jesliw spetnia wymagania
gestosci prawdopodobienstwa

e W terminologii CNN:

X - sygnat wejsciowy
w - kernel (filtr), wagi potaczen neuronu
wartosci wyjsciowe tworza mape cech (feature map)

s(i) =Y x(m)w(i — m)

e w sieciach CNN w niezerowe tylko w organicznym obszarze
(pole recepcyjne)

Sieci Neronowe 3



Splot 2D
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Filtry graficzne 2D - przyktady

Operation Filter Convolved
Image

0
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https://ujjwalkarn. me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
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https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/

Pola recepcyjne | mapy cech

input neurons
9938 first hidden layer

8088 —
5060

e Pole recepcyjne - obszar ,widziany” przez neuron (rozmiar

filtra)
e wyjscie neuronu: splot sygnatu i liniowego filtra, ewentualny
wyraz wolny (bias) i nieliniowa funkca wyjsciowa (RelU,

tanh), generuja mape cech (feature map)

Sj=0 (b + Z Z W/mX,'+/J'+m>
I m
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Pola recepcyjne | mapy cech

e Warstwa zawierajaca N neurondw (filtrow) tworzy N map
(objetosé, tensor n wymiarowy)

Feature Map having
depth of 3 (since 3
filters have been used)

Feature Map

Convolution
Operation

e Przy przetwarzaniu obrazéw sygnat wejsSciowy to tensor 3D
(kanat, szerokosc¢, wysokos¢), w zastosowaniu rozszerzony
do 4D o wymiar zwigzany z rozmiarem mini-batcha

s(i,j, k) = Zx(/,j +m, k+nmw(i, 1, mn)
Imn

e tensor wyjsciowy warstwy zawierajacej N filtrow

(N, My, M), gdzie Mysidesnd@zmiary mapy wyjsciowej 7



Typowa architektura CNN

map 1

vl

ooooooooooooooooo

oooooooo

1

map M
map M?
input layer convolution convolution fully connected  fully connected
LO - image layer L1 layer L2 layer L3 layer L4 - labels
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Przyktady filtréw

Elephants Chairs

;A=
BEDEW

<mb 20

Gooffellow, 2016 [?]
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Rozmiar mapy cech

e Warstwa zawierajaca N neuronéw (filtrow) tworzy N map
(objetosé, tensor n wymiarowy)
e Rozmiar mapy wyjsciowej (My, M) zalezy od:

M=t — KP4 2pp
Mln: ! S.nl + ! +1

]

— rozmiar filtra (Kx, k,) (szerokos¢ i dtugosc)
— przesunigcie (stride) (Sx, Sy) w kazdym z wymiaréw, np.
splot 2D

s(i,J. k)= x(1jxS+mkxS+nw(il m,n)
Imn
— sposéb uwzglednienia wartosci brzegowych (zero padding), P;

- wielkoS¢ rozszerzenia brzegu w wymiarze |

Sieci Neronowe 10



Stride

Q

Strided
convolution

e redukcja wymiaru - zmniejszenie wymogow obliczeniowych i
pamieciowych

e zmnigjszenie rozdzielczosci sygnatu

e kosztem mniej doktadnej reprezentacji

Sieci Neronowe 11



Zero padding

valid zero padding - rozmiar kolejnych map maleje w kolejnych

A
Vo
Oé@ggboooddégggb

e ogranicza to mozliwos¢ budowania gtebokich sieci i wymusza
stosowanie matych filtréw

e sygnat wejsciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat
wyjsciowy

Sieci Neronowe 12



Zero padding

same zero padding - brzegi wypetnione dodatkowymi wartosciami
(zerami) aby zapewnia¢ odtworzenie wymiaru sygnatu
wejsciowego

OCOOOOOOOOOOOOCLe®

:2%@Omooooooooobéé@§b
déﬁl mooooooooobéé@%b
cé%@%boooooooooééé@%b

e pozwala budowa¢ bardzo gtebokie sieci o dowolnych

n—1
wielkosciach filtrow M) = [“=—]
e sygnat wejSciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat
wyjsciowy

Sieci Neronowe 13



WHtasciwosci CNN

e rzadka reprezentacja - rozmiar filtra jest duzo mniejszy od
rozmiaru sygnatu wejsciowego, pojedyncze wejscie oddziatuje
tylko na grupe neurondéw

e wspdtdzielenie parametréow - warstwa splotowa moze by¢
widziana jako w petni potaczona warstwa ze wspotdzielonymi
wagami (duzo mniejsza liczba parametréow w stosunku do
MLP)

e rownowazno$¢ wzgledem przesuniecia sygnatu - ta sama
cecha znajdujaca sie w réznych miejscach obrazu bedzie
aktywowata ten sam filtr

e mozliwos¢ uzycia sygnatu wejsciowego o zmiennym
rozmiarze - wiekszy obraz wejsciowy wygeneruje wieksze
mapy, w przypadku MLP zwiekszenie rozmiaru wektora
wejsciowego wymaga rozbudowy architektury

Sieci Neronowe 14



Rzadka reprezentacja

pojedyncze wejscie aktywuje wyjécie neuronu zalezne od
tylko grupe neuronéw w matego obszaru sygnatu
matym obszarze wejsciowego

MLP

MLP
MLP: mnozenie macierzy O(m x n) parametréw
CNN: warstwa splotowa O(k x n), gdzie k < m

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]

Sieci Neronowe
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Efektywne pole recepcyjne

e Efektywne pole recepcyjne - obszar sygnatu wejsciowego
pokryty przez neurony w wyzszych warstwach, rosnie z

gtebokoscia
OJOJOJON0
e%a )
ORONORONC,
e stride, pooling i dilation (rozrzedzony splot) dodatkowo
zwiekszaja efektywne pole recepcyjne

e pomimo rzadkich pofaczen sie¢ jest w stanie w ten sposéb
modelowac ztozone zaleznosci

Sieci Neronowe 16



Wspotdzielenie wag

e ta sama waga jest uzywana przy przetwarzaniu kazdego
punktu wejSciowego

e pojedynczy filtr pozwala wykry¢ te sama ceche w réznych
potozeniach obrazu wejsciowego (equivariance to translation)

5
©
©

°

©
0.0
©10

CNN

O
O ON050,

ORONOLO

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]
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Rzadkie potaczenia i wspoétdzielenie wag

Przyktad: wykrywanie krawedzi dla obrazu n x n w poziomie

e MLP: mnozenie petnej macierzy n®> x n®> = n*

e CNN: splot filtrem 1x2 (2 wagi) wymaga n? x 3 operacji
(2 mnozenia i dodawanie)

e splot drastycznie bardziej wydajny w mapowaniu
powtarzajacych sie relacji w matych, lokalnych rejonach

sygnatu wejsciowego
Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]

Sieci Neronowe
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RéwnowaznosE przy przesunieciu

e przesuniecie sygnatu wejsciowego powoduje identyczne
przesuniecie sygnatu wyjsciowego na mapie cech

e wiasnos¢ pozadana w rozpoznawaniu obrazéw, gdzie lokalne
cechy (np. krawedzie) moga wystapi¢ w kazdym miejscu na
obrazie

e wspotdzielenie wag dla catego wejscia nie zawsze jest
pozadane (rézne filtry w réznych obszarach obrazu), np.
rozpoznawanie twarzy ze zdje¢ paszportowych, posiadaja
charakterystyczne cechy wystepujace wytacznie w
okresSlonych rejonach sygnatu wejSciowego

e splot nie jest niezmienniczy wzgledem zmiany skali lub
obrotu obrazu, osigga sie to poprzez rozszerzenie zbioru
treningowego o przypadki zdeformowane (szum, skalowanie,
obrét, zmiana kontrastu, etc..)

Sieci Neronowe 19



Pooling

e typowa warstwa w sieciach CNN:
— liniowa aktywacja (splot)
— detekcja (nieliniowos¢ np. RelLU)
— funkcja redukgji (pooling) - ,uogéinienie” wartosci
sasiadujacych wyjsc
e Max pooling - maksimum z pewnego podobszaru (winner
takes all)

Single depth slice
1 0 2 3

- w &
N = o
[
s 0 @
©

[
Y

e redukcja wymiarowosci - przesuniecie filtra typowo réwne
jego wielkosci (maksimum z roztacznych obszaréw)

e inne podejscia: avg. pooling (Srednia z sasiedztwa), norm
pooling (norma z sasiadujacych wyjs¢), wazona $rednia od

centrum. niektdre archit8ReuiR¥erezvanuia z tei warstwy  2°



Pooling wzgledem obrazu wejsciowego

Pooling zapewnia niezmienniczo$¢ wzgledem drobnego
przesuniecia obrazu wejSciowego

PL)OLII\ G 51 AGE

Q o§es
jojogoscl

DETECTOR STAGE

POOLING STAGE

RIS,
TR T

DETECTOR STAGE

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]
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Pooling wzgledem map cech

Redukcja wzgledem wyjs¢ réznych splotéw umozliwia

wprowadzenie do modelu niezmienniczosci wzgledem pewnych

transformacji sygnatu wejéciowego (np. obrotu)

Large response Large response’

in pooling unit

in pooling unit
Large Large
response response
in detector, in detector
unit 3

unit 1

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]
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LeNet5 (LeCun 1998) CANCHERERER

17, 71 98 59 19| 35| 23

(R ,c (A 9< Ik

klasyfikacja cyfr pisanych recznie g
(odczytywanie czekow) P
[@’ 49 50 35 98 n 17 61

MNIST YRl e

78 16 65 94 60

trening: 60k cyfr, 250 oséb,
test: 10k cyfr

©3:1. maps 16@10x10
s4:

C1: foature maps
INPUT
ez S2:1. may

| Ful conrlection | Gabssian connections

[« Full connection

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

BZ" | eNet-5, convolutional neural networks

Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning applied to document recognition.
Proceedings of the IEEE, november 1998
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http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

Przyktad wizualizacji aktywacji sieci

L6-Output
10 I Layer
class "2
L5-Fully
150 i o e i 4 o 1 e Connected
Layer
L4-MaxPooling
40 @3x3 Layer
L3-Convolutional
40 @ 9x9 Layer
800 @ 5x5 Filters
0@ EPBPER | PEa L2Maxpoaing
HEE  EBpLEGEHE Layer
Ayl . BAE
& == |_1-Convolutional
20 @ 26x26 == Layer
i 77
20 @ 4x4 Filters
1@ 29x29 LO-Input

IE”\Wizualizacja sieci splotowej
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http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

AlexNet (Krizhevsky, 2012)

e Zwyciezca ™ ImageNet w 2012 z poprawnoscia 15.3%
(poprawa z 26% )

gtebsza od LeNet5 i wiecej filtréw na warstwe (11x11, 5x5,
3x3)

sekwencje warstw splotowych

dropout
6 dni treningu (2x NVIDIA GTX 580 3GB GPUs).
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http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

opar

motor scooter
motor scooter pard
go-kart jaguar
cockroach moped cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard
starfish drilling platform golfcart Egyptian cat
> &
-
.
s
%
v
mushroom cherry Madagascar cat
agaric chlm-ﬁ.h squi I monkey
mushroom grape spider monkey
Jelly fungus elderberry titi
beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier indri
fire engine || dead-man's-fingers currant howler monkey
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AlexNet (Krizhevsky, 2012)

e Zwyciezca ™ ImageNet w 2012 z poprawnoscia 15.3%
(poprawa z 26% )

gtebsza od LeNet5 i wiecej filtréw na warstwe (11x11, 5x5,
3x3)

sekwencje warstw splotowych

dropout
6 dni treningu (2x NVIDIA GTX 580 3GB GPUs).
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http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

ImageNet

Revolution of Depth 32

152 layers
A
164
\ 17
22 Iayevs 19 |ayers I

357 I I 8layers H slayers \ shallow |
= .

ILSVRC'1S  ILSVRC'14 II.SVRC 14 ILSVRC'13  ILSVRC'12  ILSVRC'11  ILSVRC'10
ResNet  GoogleNet AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

e ZFNet(2013) - podobny do AlexNet

e GoogleNet (Inception) - mate sploty w celu zredukowania
liczby parametréw

e =" CNNs Architectures used on ImageNet

Sieci Neronowe
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https://medium.com/@siddharthdas_32104/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5

VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2014) [ nwes

conv-64

maxpool

conv-128

. . . conv-128

e duzo matych filtréw 3x3 —r
e wielokrotne warstwy splotowe dodaja conv-256
nieliniowos¢ oraz zwiekszajg efektywne pole conv-256
recepcyjne maxpool
conv-512

e stride=1, brak utraty informacji —
e 5 warstw max pool axnoal
e od 11 do 19 warstw conv-512
conv-512

e 138M parametréw maxpool
| 1 FC-4096

e trening 2-3 tygodnie (4x GPU). et
FC-1000

K. Simonyan, A. Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition, arXiv softmax
technical report, 2014
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ResNet (Residual Neural Network, Kaiming He

et. al 2015)
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e wiele blokéw zawierajacych sploty 1x1, 3x3, 1x1

krétowe” pomagaja uczy¢ bardzo gtebokie sieci

e przejscia ,s

(152 warstwy)
e batch normalization
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