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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

Tnput

Kernel
a b ¢ d
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s(i ) =Y. _w(l.m)-x(i+1.j + m)
/ m
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Filtry graficzne 2D - przyktady

Operation Filter Convolved
Image

0
Identity 0
0

Lon
coco
oo

0 10
Edge detection 141
0 10
|,
= 8 =2
= = =
- e
0 -1 0 > |
Sharpen 105 -1 [
0 -1 0 i
Box b it .
o blur £y
(omaizoa) g
111

Gi ian bl 1 184 -
ussin e 1l i
p—— R

https://ujjwalkarn. me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
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Pola recepcyjne | mapy cech

input neurons
9938 first hidden layer
83888

o
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)

| m

Sieci Neronowe



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

fmap o
‘mapp
map 1
map 1
map M
map
inputlayer convolution  convolution fully connect ted  fully connected
L0- image layer L1 layer L2 layor L3 layor L4 - labols

Sieci Neronowe



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

15



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/

LeNet-5

€3: . maps 16@10x10

C1: feature maps S4:f. maps 16@5x5
INPUT

32x82 6626x28 S2: f. maps
6@14x14

‘ Ful\conAection ‘ Gaussian connections
Convolutions ing Ci luti L i Full connection

Layer kernels size output connections parameters
Input 1x32x32
C1 6 5x5 6x28x28 122304 156
S2 2x2 6x14x14 5880 12
c3 16 5x5 16x10x10 151600 1516
S4 2x2 16x5x5 2000 32
c5 120 5x5 120x1x1 48120
F6 84 84x1x1
Qutput 10 10x1x1
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LeNet-5 potaczenia 52-C3

Mapy C3 zaleza wytacznie od wybranych map S2

01 2 3 45 6 7 89 101112131415
0 X X X X X X X X X
1] X X X X X X X X X X
21X X X X X X X X X X
3 X X X X X X X X X X
4 X X X X X X X X X X
5 X X X X X X X X X X

e redukcja liczby potaczen

e przetamanie symetrii sieci - rézne sygnaty wejsciowe
pozwalaja uzyskac réznorodne (by¢ moze komplementarne)
zestawy detektoréw cech

Sieci Neronowe 25



Przyktad wizualizacji aktywacji sieci

L6-Output
® i E— Layer
class "2"
L5-Fully
150 s e Connected
Layer
L4-MaxPooling
40 @ 3x3 ok
L3-Convolutional
40 @ 9x9 i
0@ws Filters
20@13x13 HEREREEAR . BpEE L2-MaxPooling
7 [TI2 N7 7] 2 [ 2 Layer
| - N -
77 2 WA 7 IR—
20 @ 26x26
- A Layer
77 2
20 @ 4x4 Filters
1@ 29x29 LO-Input

IE”\Wizualizacja sieci splotowej

Sieci Neronowe
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http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

LeNet-5 btedy klasyfikacji
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LeNet-5 poréwnanie z innymi metodami

Linear
[deslant] Linear
Painvise

K-NN Eucidean
[deslant] K-NN Euclidean
40 PCA + quadratic

1000 REF + linear
[16x16] Tangent Distance
SVM poly 4

RS-SVM poly 5

[dist] V-SVM poly 9

- 120--]
-84t
76—

11

p— 8

00-10

(dist] 00-10
[desiant] 20x20-300-10
28x28-1000-10

[dist] 26x28-1000-10

00-100-10

[aist] 00-100-10
28x28-500-150-10
[dist] 28x28-500-150-10

[16x16] LeNet-1
LeNet-4

LeNet-4/ Local
LeNet-4 / K-NN
LeNet-5

[dist] LeNet-5

[dist] Boosted LeNet—4

f—¢
f— 0.7

S8
uE
=E

095

15 2
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LeNet-5 odpornos¢ na szum, znieksztatcenia |
nietypowe przypadki

C1 s2 C3sa Cs5
VoV ¥y

Gl =- W@- <+ |m=-
1 o AR 07 o NN WS SA] N| y
= B A 45 .\.v\ - .\ :'.‘ \“.\\-: L ==
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ImageNet

Revolution of Depth
152 Iavers'

B

11.

m 19 Iayers l

3 57 l o I 8 layers 8 layers sha\luw

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

ImageNet Classification top-5 error (%)

e 5" CNNs Architectures used on ImageNet

Sieci Neronowe 30


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

AlexNet (A. Krizhevsky, 2012)

e Zwyciezca ¥ ImageNet w 2012 z poprawnoscia 15.3%
(poprawa z 26% )
e 1.2M obrazoéw, 1000 klas

B e

w ey B of
pppppp

mushroom

e architektura wzorowana LeNet5 ale gtebsza (8 warstw) i
wiecej filtrow na warstwe (11x11, 5x5, 3x3)
e sekwencje warstw splotowych z jednostkami RelL.U
e regularyzacja: dropout, L2, rozszerzanie danych,
normalizacja wyjs¢ wybranych warstsw
e SGD z momentem, 20 epok, 6 dni treningu (2x NVIDIA
A. Krizhevsky, /G;Fskgvef)%@ 31@5, /@BMﬁ&/as@@Mn Rar BQAQEFQW;ona/ Neural Networks,

2012

Sieci Neronowe
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http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

A | ex N et Laer kernels size  stride output

Input 224x224x3
C1 + LRN 96 11x11 4x4

MaxPooling 3x3 2x2 55x55x96
C2 + LRN 256 5x5

MaxPooling 3x3 2x2 27x27x256
c3 384 3x3 13x13x384
Cca 384 3x3 13x13x384
Cc5 256 3x3

MaxPooling 3x3 2x2 13x13x256
F6 + dropout(p = 0.5) 4096

F7 + dropout(p = 0.5) 4096

Output softmax 1000

—>
128 204 y048 \dense
13
R
13 dense’| |dense|
1000
128 Max . L
Max 128 Max pooling 2 2048
pooling pooling
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mushroom
agaric

jelly fungus
il

moj
bumper car|
golfcart|

grape
elderberry

jon o
fire engine [| dead-man's-fingers

currant

hovier ey obraz wejsciowy i 6 najblizszych

wzorcéw wzgledem odlegtosci

5 najsilniejszych odpowiedzi Euklidesowej wektora pobudzen

ostatniej warstwy ukrytej
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Training error rate
/

Epochs

e Poréwnanie szybkosci zbieznosci 4 warstwowej sieci
splotowej z jednostkami RelLU i tanh na danych ImageNet

e Zastosowanie RelLU do kilkukrotnego przyspieszenia
zbieznosci

e Inicjalizacja: wagi z rozktadu Gaussa N(0, 0.01), obciazenia
(bias) b =1, stad wiekszos¢ RelLU aktywnych na poczatku
treningu
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Dropout

Droopout (Srivastava et al., 2014) dla kazdego wzorca
treningowego z prawdopodobienstwem p ,wyrzuca” jednostki
(zeruje ich aktywacje), odrzycoone jednostki nie biora udziatu w

treningu

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Rys: ¥ ResNet, AlexNet, VGGNet, Inception: Understanding various architectures of Convolutional Networks

by Koustubh Sinhal
Sieci Neronowe 35


https://cv-tricks.com/cnn/understand-resnet-alexnet-vgg-inception/

Dropout

W czasie ewaluacji dropout jest wytaczany (p = 1)

Kazdy krok uczenia odbywa sie ze zmieniona losowo
architektura sieci ale wagi s3 wspétdzielone,

Dla n jednostek mamy 2" mozliwych architektur, trening w
mini-batchu usrednia gradient wzgledem réznych |,
wylosowanych sieci

Przeciwdziata powstawaniu ztozonych relacji pomiedzy
wieloma neuronami, stad pojedynczy neuron jest zmuszony
wykrywac¢ bardziej wartosciowe cechy, niezalezne od wptywu
innych neuronéw

Wolniejsza zbieznos¢ (AlexNet 2 x wolniej) ale silnie
zapobiega przeuczeniu
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Local response normalization

min(N—1,i4+n/2)
b;,y = ai,y/ k+a Z (ai,y)z
Jj=max(0,i—n/2)
dla kanatu i oraz pikseli w pozycji x, y
e normalizacja warto$¢ wyjsciowych Rel.U
e k=2,n=5a=10"% B = 0.75 dobrane heurystycznie ze
zbioru walidacyjnego
e realizuje normalizacje jasnosci dla n sasiadujacych kolejnych
e w AlexNet poprawa o 1.4% (top 1) oraz 1.2% (top 5)
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Dodatkowa regularyzacja

Data augumentation
e przesuniecie i odbicia: losowanie obrazkéw 224x224 z
256x256, zwiekszenie zbioru 2048 razy niezbedne do
unikniecia przeuczenia przy tak duzej sieci
e losowa modyfikacja intensywnosci kanatow RGB
e porawa ponad 1% (top 1, top 5)
MaxPooling z nakrywaniem

e kernel 3x3, stride 2x2

e poprawa 0.4% (top 1) i 0.3% (top 5) wzgledem probkowania

bez nakrywania (kernel 2x2)

e obserwacja: AlexNet rzadziej ulegat przeuczeniu
Zastosowanie 2 rdzeni GPU pozwolito na szkolenie sieci o
wiekszej liczbie filtrow co zaowocowato poprawa 1.7% (top-1)
oraz 1.2% (top-5) w poréwnaniu z mniejsza sieci na 1 rdzeniu
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Filtry w pierwsze) warstwie

96 filtréow pierwszej warstwy splotowej, osobne kolumny warstw
splotowych ucza sie wykrywania innego typu relacji, obserwowane
prZy kaZdym treningu Sieci Neronowe 39



VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2014)

S 1

512 512 512 fe8+softmax

conva

convl

) ) T e | e [ e
e bloki warstw splotowych + max pooling T
sl e
e wielkoS¢ map zmniejszana o potowe po —
- R B e
kazdym bloku _
o ilos¢ filtréw zwiekszana 2 krotnie po T e e
kazdym bloku =
Solt-max.
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VGGNet

zamiast duzych filtréw (11x11, 7x7, 5x5) stosuje we
wszystkich warstwach filtry 3x3 zwiekszajac ich efektywne
pola recepcyjne sekwencjami warstw splotowych

mate filtry 3x3 zdolne do wykrycia bardziej subtelnych relagji
w obrazach

zwiekszenie gtebokosci pozwala trenowac bardziej ztozone
cechy

stride=1, brak utraty informacji, gesta konwolucja
kilka architektur od 11 do 19 warstw (VGG16, VGG19)
138M parametrow

trening 2-3 tygodnie (4x GPU), duze wymagania pamigciowe
i obliczeniowe

K. Simonyan, A. Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition, arXiv
technical report, 2014
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GooglLeNet/Inception

Inception module
e maty stosunek rozmiaru mapy do ilosci filtréw, np. 128
filtrow 3x3 i 32 filtry 5x5
e réwnolegte sploty o réznej wielkosci filtrow 1x1, 3x3, 5x5 -
detektory cech o réznej skali
e kazdy wiekszy filtr poprzedzony splotem 1x1 w celu redukcji
liczby parametréw (redukcja liczby kanatéw do 1)

Filter
concatenation

/’ e ‘ ‘ ‘ - ‘ ‘
x1 i [) L)
ﬂw‘ons 1x1 convolutions 3x3 max pooling
Previous layer
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Redukcja ztozonosci splotem 1x1

5x5
48
14x14x480 14x14x%48

liczba operacji (14 x 14 x 48) x (5 x 5 x 480) = 112.9M

1x1 5%5
16 48
14x14%480 14x14x16 14x14%48

liczba operacji
(14 x 14 x16) x (1 x1x480)+ (14 x 14 x 48) x (5 x5 x 16) =
1.5M + 3.8M = 5.3M

Rys: ¥ Review: GoogleNet (Inception v1)— Winner of ILSVRC 2014 (Image Classification) by Sik-Ho Tsang
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https://medium.com/coinmonks/paper-review-of-googlenet-inception-v1-winner-of-ilsvlc-2014-image-classification-c2b3565a64e7

Global average pooling

Globalne usrednienie wzgledem kanatéw (global average pooling)
zamiast petnej potaczonej warstwy za ostatnig warstwa splotowa

Fully connected Global Average pooling

1024 : 1024
7

1024 -
1024

7 X 7 x 1024 x 1024 = 51.3M
e Warstwy w petni potaczone zawierajg najwiecej parametréw
(w AlexNet 90% parametréw) w sieci
e global average pooling: 0 wag, usrednienie wartosci dla
poszczegdlnych kanatow
Ris: = revgw GoogleNet poprawd  popraniicss (top-Tso @Gy Si-Ho Tsang
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https://medium.com/coinmonks/paper-review-of-googlenet-inception-v1-winner-of-ilsvlc-2014-image-classification-c2b3565a64e7

GoogleNet/Inception

22 warstwy

warstwy przewezajace (bottlenetk) - dodatkowo redukuja
ztozono$¢ sieci

kilka wyjs¢ softmax

poprawnos$¢ 93.3% top-5 na ImageNet, duzo szybszy w
treningu of VGG
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ResNet (Residual Neural Network, Kaiming He
et. al 2015)

Bloki ze skrétami (residual module)

weight layer

x
identity

Figure 2. Residual learning: a building block.

e sktory” tacza wejscia bloku z wyjsciem poprzez
odwzorowanie jednostkowe

e przejscia ,skrétowe” pomagaja uczy¢ bardzo gtebokie sieci
(152 warstwy)

e zapobiegaja zanikaniu gradientu (sygnat moze byc
propagowany skrétami)
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ResNet

f=l34,

50 layers

13,4,23,81
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o

101 layers
152 layers
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prazs

ofgl1] blocks

szazts

ofgl0] blocks

gez1s

s

o wiele blokéw zawierajacych sploty 1x1, 3x3, 1x1

e regularyzacja: batch normalization
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Batch normalization

Batch normalization (loffe, 2015) normalizuje wejscia x,-(k)

warstwy wzgledem wartosci éredniej u(®) i wariancji o(¢) wzdtuz
wymiaru k dla mini pakietu
y) = 405 4 gt
gdzie v i B podlegaja adaptacji w czasie treningu
Czynnik normalizujacy kazde wejscie
(k) (k)
&(k) _ ~Hp

ST

Srednia i odchylenie dla minipakietu o rozmiarze m
m

1 — 1 5
MB:EZXL %—mZ(Xf—MB)

loffe, Sergey,; Szegedy, Christian (2015). [“Bdtch Normalization: Accelerating=D&ep Network Training by
Reducing Internal Covariate Shift".
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Batch normalization

e przyspiesza trening, poprawia stabilnos¢ treningu oraz
polepsza generalizacje

e rozwigzuje problem przesuniecia kowariancji - gdy zmienia sie
wyjscie warstwy poprzedniej wowczas warstwa nastepna musi
dopasowac sie do nowego rozktadu danych

e mozna stosowac wieksze kroki uczenia bez obawy
znikajacego lub eksplodujacego gradientu

e wieksza odpornos¢ na wptyw réznorakiej specjalizacji i metod
treningu

e wygtadza powierzchnie btedu ( Santurkar, 2018)
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