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CNN

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

Zdolne do generalizacji sygnatu posiadajacego relacje przestrzenne
@ 1D sygnaty czasowe
@ 2D obrazy
e 3D fMRI, video, obrazy RGB
@ sygnaty wielokanatowe

Potrafig by¢ odporne na przestrzenne transformacje sygnatu
(skalowanie, obrét, przesuniecie)
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Splot 1D

@ Splot (convolution) funkcji x(t) oraz w(t)

(x % w)(t) = /X(T)W(t ~7)dt

e Korelacja wzajemna (cross correlation)

(x % w)(t) = /X(T + O)w(t)dt

@ wynikiem jest funkcja, np. usredniona warto$¢ x wzgledem
wszystkich wartoéci w jesli w spetnia wymagania gestosci
prawdopodobienstwa

@ W sieciach splotowych CNN:

x - sygnat wejSciowy
w - kernel (filtr), wagi pofaczen neuronu, niezerowe tylko w
ograniczonym obszarze (pole recepcyjne)

e wartosci wyjéciowe tworza mape cech (feature map)

s(i) =Y x(m+i)w(m)
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Splor i korelacja wzajemna

Convolution Cross-correlation

https://en.wikipedia.org/wiki/Cross—correlation

Sieci Neuronowe


https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-correlation

Splot 2D - wejscie 1 kanat
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Splot 2D - wejscie 3 kanaty (RGB)
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s(i,j, k) = ZZ;W(H’I n k) x(i4+m,j+n, k)
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Filtry graficzne 2D - przyktady

Operation

Identity

Edge detection

Sharpen

Box blur

(normaized)

Gaussian blur
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https://ujjwalkarn.me/2016/08/ 11/ intuitive-ezxplanation-convnets/
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Pola recepcyjne i mapy cech

input neurons
first hidden layer

Visualization of 5 x 5 filter convolving around an input volume and producing an activation map

e Pole recepcyjne - obszar ,widziany" przez neuron (rozmiar
filtra)

@ wyjscie neuronu: splot sygnatu i liniowego filtra, ewentualny
wyraz wolny (bias) i nieliniowa funkcja wyjsciowa (ReLU,
tanh), generuja mape cech (feature map)

s(i,j)=0c <b+ZZ;W(m, n k) -x(i+m,j+n, k)>
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Pola recepcyjne i mapy cech

@ N neuronéw (filtréw) tworzy N map (objeto$¢, tensor n
wymiarowy)

hi = Wi+ hy—1 + by

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

L 0000

Convolution
Operation

32

3
@ Przy przetwarzaniu obrazéw sygnat wejsciowy x to tensor 3D:

szeroko$¢, wysoko$¢, kanat (RGB). Dla filtra |
s(i,j, 1) = Z x(i4+m,j+ n, k)w(m, n, k1)
mnk
@ tensor wyjsciowy warstwy zawierajacej N filtrow (M, My, N),
gdzie My, M, - rozmiary mapy wyjsciowej
@ w praktyce x rozszerzony do 4D o wymiar zwigzany z
rozmiarem mini-batcha Sieci Neuronowe



Typowa architektura CNN

map 0
T A /——% map 1
//
1 4‘—, y A )
} .
map M’ -
map M?
input layer convolution convolution
LO - image layer L1 layer L2
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Przyktady filtrow

Elephants

IR 1=

| !
B -r.l';;l‘\'
tsmb Ol

Gooffellow, 2016 [?7]
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Rozmiar mapy cech

e Warstwa zawierajagca N neuronéw (filtréw) tworzy N map
(objetos¢, tensor n wymiarowy)
o Rozmiar mapy wyjsciowej (M}, MJ) w warstwie n:
MJ~1 — K + 2P Mp~t — K7 +2P) 1

Mn — 1 Mn — Y
x S * y 5

K, K, rozmiar filtra (szeroko$¢ i wysokos¢)
S« Sy przesuniecie (stride) w kazdym z wymiaréw,
splot 2D
s(i,j k) = Zx(/,j X Sx+m, kxS, +nw(i, |, m, n)

Imn

Py, P, wielko$¢ rozszerzenia brzegu (zero padding),

Sieci Neuronowe 12



Stride - krok przesuniecia

Przyktad w 1D: S=2, K=3, P=1

©,

@ @ Mn
Strided
convolution

@ redukcja wymiaru - zmniejszenie wymogdw obliczeniowych i
pamieciowych

Mt —342

1
5 +

@ zmniejszenie rozdzielczosci sygnatu

@ kosztem mniej dokfadnej reprezentacji

Sieci Neuronowe



Zero padding

valid zero padding, brak rozszerzenia na brzegach (P = 0)

0441%
RUINSIIN M= g 41
o%&éoooo’b%%o

@ rozmiar map maleje w kolejnych warstwach

@ ogranicza to mozliwo$¢ budowania gtebokich sieci i wymuszAn
Interactive Node-Link Visualization of Convolutional Neural
Networks by Adam W. Harley.a stosowanie matych filtréow

@ sygnat wejéciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat
wyjéciowy

Sieci Neuronowe 14



Zero padding

same zero padding, brzegi wypetnione dodatkowymi warto$ciami
(zerami) aby zapewnia¢ odtworzenie wymiaru sygnatu wejéciowego
P=X]|,5=1

000 HOOOOOOOOOOOOOOLe®

.%CL&OOOOOOOOO%J)&
1 S %

@ pozwala budowac¢ bardzo gtebokie sieci o dowolnych
n—1
wielkosciach filtréw M7 = Y]
@ sygnat wejsciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat

wyjsciowy (na brzegach 0)

Sieci Neuronowe 15



Wtasciwosci CNN

rzadka reprezentacja - rozmiar filtra jest duzo mniejszy od
rozmiaru sygnatu wejsSciowego, pojedyncze wejscie oddziatuje
tylko na grupe neuronéw

wspoftdzielenie parametréw - warstwa splotowa moze by¢
widziana jako w petni pofaczona warstwa ze wspétdzielonymi

wagami (duzo mniejsza liczba parametréw w stosunku do
MLP)

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

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

Sieci Neuronowe 16



Rzadka reprezentacja

wyjscie neuronu zalezne od
matego obszaru sygnatu
wejéciowego

pojedyncze wejécie aktywuje
tylko grupe neuronéw w
matym obszarze

oY Y X3¢ oty Yoro
oot fofo ot ok R0

MLP

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

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]
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Efektywne pole recepcyjne

o Efektywne pole recepcyjne - obszar sygnatu wejsSciowego
pokryty przez neurony w wyzszych warstwach, roénie z

OJO§O§ONO.

5666

e stride, pooling i dilation (rozrzedzony splot) dodatkowo
zwiekszajg efektywne pole recepcyjne

@ pomimo rzadkich potaczen siec jest w stanie w ten sposéb
modelowa¢ ztozone (odlegte) zaleznosci

Sieci Neuronowe
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Wspétdzielenie wag

@ ta sama waga jest uzywana przy przetwarzaniu kazdego
punktu wejSciowego

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

22298

OSOXOEOFO
@@ .@

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]

O
)

Sieci Neuronowe
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Rzadkie potaczenia i wspétdzielenie wag

Przyktad: wykrywanie pionowych krawedzi obrazu n x n

" m

Output
Kernel

2 = n* wag,

e MLP: mnozenie petnej macierzy n® x n
n? x (n? 4 1) operagji

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

@ warstwa splotowa istotnie wydajniejsza w mapowaniu
powtarzajacych sie relacji w matych, lokalnych rejonach

sygnatu wejsciowego

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [7]
Sieci Neuronowe
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Réwnowaznos$¢ przy przesunieciu

Przesuniecie sygnatu wejSciowego powoduje identyczne
przesuniecie sygnatu na mapie cech.

Tu(x) =x+v

Aktywowane s3g te same filtry wykrywajace obiekt

1 1, (1)

WL

| L

£(I) = «woman» J(Ty () = «woman»

Réwnowazno$¢ translacji jest pozadang wiasnoscig w
rozpoznawaniu obrazéw, gdzie lokalne cechy (np. krawedzie) moga
wystapi¢ w kazdym miejscu na obrazie
W przypadku sieci MLP przesuniecie sygnatu wejsciowego

res. ipowoduje. zmiang. aktywacii wszystkicharonce

Sieci Neuronowe 21


https://www.baeldung.com/cs/translation-invariance-equivariance

Réwnowaznos$¢ przy przesunieciu

@ wspodtdzielenie wag dla catego wejscia nie zawsze jest
pozadane, mozna zastosowac rézne filtry w réznych obszarach
obrazu, np. rozpoznawanie twarzy ze zdje¢ paszportowych,
ktére posiadajg charakterystyczne cechy wystepujace
wytacznie w okreslonych rejonach sygnatu wejSciowego

@ Sieci CNN splot nie sg niezmiennicze wzgledem zmiany skali,
obrotu oraz przeksztatcen afinicznych obrazu. Taka wtasnos¢
osigga sie poprzez rozszerzenie zbioru treningowego o
przypadki zdeformowane (szum, skalowanie, obrét, zmiana
kontrastu, etc..)

Sieci Neuronowe 22



Pooling
@ typowy blok realizujacy warstwe splotowa CNN:
o liniowa aktywacja (splot)
o detekcja (nieliniowo$¢ np. RelLU)
o redukcja (pooling) - ,,uogdlnienie” wartosci sasiadujacych wyjsé
e Max pooling - maksimum z pewnego podobszaru

224x224x64

Single depth slice 112x112x64

1 | o 2Bl pool 7
X ——
6 8
—
4

4 6 6 8
Bl 1 o 3
e 2 ¢ 1 [

—_— 112
Y 224 downsampling !
112

224
@ redukcja wymiarowosci - przesuniecie S filtra typowo réwne
jego wielkosci K (maksimum z roztacznych obszaréw)

@ inne podejscia: avg. pooling ($rednia z sasiedztwa), norm
pooling (norma z sasiadujacych wyjs¢), wazona $rednia od
centrum, niektére architekfury rezygnuja z tej warstwy

ieci Neurénowe 23



Pooling wzgledem obrazu wejsciowego

Pooling zapewnia niezmienniczo$¢ wzgledem drobnego przesuniecia
obrazu wejsciowego

POOLING STAGE

OYOJON0.

w? A%

DETECTOR STAGE

POOLING STAGE

,C@@@

DETECTOR STAGE

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

Redukcja wzgledem wyjs¢ réznych splotéw umozliwia
wprowadzenie do modelu niezmienniczo$ci wzgledem pewnych
transformacji sygnatu wejéciowego (np. obrotu)

Large response
in pooling unit,
Large

Large response
in pooling unit

Large
response response
in detector, in detector
unit 1 unit 3

L& |ls| |b||&|s

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [?]

Sieci Neuronowe
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MLP - oznaczenia

M - liczba warstw (M = 3)
0

Wij

2"

- waga faczaca element i nalezacy do warstwy 1 — 1 oraz
element j z warstwy /

()

z;* - aktywacja neuronu j w warstwie /
(n _ (n (-1)
z; = ZWU o;
1
oj(l) - sygnat wychodzacy z elementu j nalezacego do warstwy /
(! _ Ny _ (n (-1)
o)’ =0(z )-U(Zwij o; >
1

fi(x) = ol.(M) funkcja realizowana przez MLP (i-te wyjscie)
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Algorytm wstecznej propagacji dla sieci MLP

Sygnat propagowany od wejécia do wyjscia

o =rlel)  m= Lol 4]
J

Sygnat btedu neuronéw ¥ propagowany od
warstwy wyjsciowej do wejscia

JE

out __ gl out out

i = 782,." = f'(z7"")(yi — £(z7"))
JE

h_ _ h h+1, h+1
(Si —@—f/(Z,)Zél WU
i J
Aktualizacja wag w kierunku spadku gradientu - OO0
oE

h_ _ . sh_h—1
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Wsteczna propagacja btedu w sieciach CNN

Sygnat propagowany od wejécia do wyjscia (dla jednego kanatu
H x W ifiltra k1 X ko)

h _ h
Oij == f(ZU
klfl ko—1
h
Z mn 1+mJ+n + b
m=0 n=

onz. *x operacja splotu

—f((w xof l)u—l—bh) .a . om

Feature
Map

Kernel Conv. Pool

Zrédto
https://www. jefkine.com/ general/2016/09/05/backpropagation—in-convolutional-neural-networks/
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https://www.jefkine.com/general/2016/09/05/backpropagation-in-convolutional-neural-networks/

Wsteczna propagacja btedu w sieciach CNN

Sygnat btedu neurondéw 5,5‘ od warstwy wyjsciowej do wejscia

k1—1 ko—1

— E Z 5h+1 h+1
m,j— n

m=0 n=

i
_ >

ﬂ Kemel Fllpped 180" E
* = i i

- E
Input Gradients Kemel Pool

Feature at Conv.

Zrédto il

https://www. jefkine.com/general/2016/09/ 05/ backpropagation-in-convolutional-neural-networks/
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https://www.jefkine.com/general/2016/09/05/backpropagation-in-convolutional-neural-networks/

Wsteczna propagacja btedu w sieciach CNN

Splot mapy wejsciowej o wymiarze H x W i filtra o wymiarze
ki X ko tworzy mape wyjsciowa o wymiarze Hk1 +1 x Wk2 4 1.
Aktualizacja wag w kierunku spadku gradientu:

H—ki W—ko

_’7 Z Z 5mn m+l n+_/

m=0 n=

=7(8"x 0" 1);

Buby
Zrédto . * = B i

https://www. jefkine.com/ genera L/2016/09/05/backpropagationF':g‘§,;con@u?g'ﬂ'ionaLﬂasvml—network:s/ Pool
onv.
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Neocognitron (Fukushima, 1980)

Us: Eﬂ, Us2_, Ue2

1
1
[
]
'
'

e

@ pierwsza sie¢ CNN do rozpoznawania recznie pisanych cyfr

Uo

@ architektura inspirowana biologicznie ludzkim uktadem
przetwarzania obrazu w mézgu

@ uczenie nienadzorowane (bez wstecznej propagacji btedu)
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LeNet5 (LeCun 1998)

1 ‘{I 'y qs [Ny

17 71| 98 59| 79| 35 23

. . . . P UPAArar- i
klasyfikacja cyfr pisanych recznie : g : . Z . f
(odczytywanie czekéw) s 50 b0 06 0 o

o RCAE RN LS
MNIST TerLeqe
trening: 60k cyfr, 250 oséb, ,

test: 10k cyfr

C3:1. maps 16@10x10
NPUT %énawequ sS4t

S2: 1. may
St

Ci

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

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28
32x32 @28x S2: 1. maps r

T

CS:layer fg: jayer OUTPUT
120 PR AT

|
Gaussian connections

Full connection

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling 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 48120
F6 84 84x1x1 10164 10164
Output 10 10x1x1
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LeNet-5 potaczenia 52-C3

Mapy C3 potaczone wytacznie z wybranymi mapami z S2

0123 45 6 7 & 9 10111213 14 15
01X X X X X X X X X X
11X 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

o redukcja liczby potaczen

@ przetamanie symetrii sieci - rézne sygnaty wejsciowe pozwalaja
uzyska¢ réznorodne (by¢é moze komplementarne) zestawy
detektoréw cech

Sieci Neuronowe 34



Przyktad wizualizacji aktywacji sieci

L6-Output
10 - — Layer
class "2°
L5-Fully
150 S e Connected
Layer

L4-MaxPooling

40 @3x3 ks
L3-Convolutional
40 @ 9x9 e
p00.@9%5 Filters
20 @ 13x13 E EE EE L2-MaxPooling
[F ZIZ 77 2 2] Layer

I!!E ZEpH . .........
20 @ 26x26 s
20 @ 4x4 Filters
1.@29x29 LO-Input

IE”\Wizualizacja sieci splotowej
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LeNet-5 btedy klasyfikacji

7 T D%

3->7 2->7 8->3 9->4

0->6
5->3 4->8 3->9 6->0 9->8 4->9 6->1 9->4 9->1

#

4->8 2->8 3->5 6->5 7->3

n w0
A I”r>
?ﬂv | |
[l R
— <
A A
- ﬂql,
0 o
o )
A 7/£ A
| |
o~ o~

0—

O & 7

7
«

6-33 0-32 6-35 8-35

>8

A

2 7

4->9 T->2 T7-32 6->5 9->7

2 =

b i

>5

.ch

il

9

)
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LeNet-5 poréwnanie z innymi metodami

Linear
[deslant] Linear
Painvise

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

1000 RBF + lingar
[16x16] Tangent Distance
SVM poly 4
RS-SVMpoly 5

[dist] V-SVM poly 9

28x28-300-10

[dist] 28x28-300-10
[deslant] 20x20-300-10
26x28-1000-10

[dist] 28x28-1000-10
268¢28-300-100-10

[dis{] 28<28-300-100-10
28x28-500-150-10

[dis{] 28(28-500-150-10

[16:x16] LeNet-1
LeNet—4

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

[dist] LeNet-5

[dist] Boosted LeNet—4

120 -
—84-
_76-

24

16
45
38
305
2.5
2.45
17
11
11
11
— 095
I— ¢
I— .7
0 05 1 15 2 25 35 45
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LeNet-5 odporno$¢ na szum, znieksztatcenia i nietypowe
przypadki

O <N

]

()

i

BLWXOE S
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ImageNet

Revolution of Depth

‘ 152 layers
A

\\
v

\

N

22 Iayers 19 Iavers
8T

3 57 I o I 8 layers I 8 \a\rers 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 (%)

@ " CNNs Architectures used on ImageNet

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

AlexNet (A. Krizhevsky, 2012)

Zwyciezca " ImageNet w 2012, btad klasyfikacji 15.3%
(poprawa z 26% )

1.2M obrazéw, 1000 klas

mushroom

architektura wzorowana LeNet5 ale gtebsza (8 warstw) i
wiecej filtrow na warstwe, filtry 11x11, 5x5, 3x3

sekwencje warstw splotowych z jednostkami RelLU
regularyzacja: dropout, L2, rozszerzanie danych, normalizacja
wyj$¢ wybranych warstw

SGD z momentem, 20 epok, 6 dni treningu (2x NVIDIA GTX
580 3GB GPUs), 60M parametréw

A. Krizhevsky, I. Sutskever, G.E. Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, 2012
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A | eXN et Layer 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
Cc4 384 3x3 13x13x384
C5 256 3x3

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

F7 + dropout(p = 0.5) 4096

Output softmax 1000

s
38 204 s0as \dense
13
- ——  ——
13 dense dense
1000
128 Max I L |
Max 128 Max pooling  2° 048
pooling pooling
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AlexNet

e . . he:‘gl - M. ; v - e - .
";:::::.::Ed..,.m.nw,m sl it Obraz wejéciowy i 6 najblizszych
wzorcdw wzgledem odlegtosci

5 najsilniejszych odpowiedzi Euklidesowej wektora pobudzen
ostatniej warstwy ukrytej
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0.5 \

Training error rate

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epochs

@ Poréwnanie szybkosci zbieznosci 4 warstwowej sieci splotowej
z jednostkami ReLU i tanh na danych ImageNet

@ Zastosowanie RelLU do kilkukrotnego przyspieszenia zbieznosci

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

Dropout (Srivastava et al., 2014) dla kazdego wzorca treningowego
z prawdopodobieristwem p ,wyrzuca” jednostki (zeruje ich
aktywacje), odrzucone 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
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Dropout

Silnie zapobiega przeuczeniu

Uzywany wytacznie w czasie treningu. Podczas predykcji
(inference) dropout jest wytaczany, czyli p =1

Kazdy krok uczenia odbywa sie ze zmieniong losowo
architekturg sieci, uczenie przebiega innymi $ciezkami grafu
potaczen (ale w CNN wagi sa 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
wykrywaé bardziej wartosciowe cechy, niezalezne od wptywu
innych neuronéw

Wolniejsza zbieznoé¢, np. AlexNet 2 x wolniej)

Sieci Neuronowe 45



Local response normalization

Normalizacja wartosci a;’y pikseli w pozycji x, y i kanatu (mapy
cech) i wejsciowych do warstwy splotowej

‘ . min(N—1,i+n/2) ) B
b>l<,y = a>’<,y/ (k—’_a Z (ai)’) >

j=max(0,i—n/2)

@ k=2,n=5a=10"* B =0.75 dobrane heurystycznie ze
zbioru walidacyjnego

@ realizuje normalizacje jasnoéci dla n sasiadujacych kolejnych
map cech

o w AlexNet poprawa o 1.4% (top 1) oraz 1.2% (top 5)
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Dodatkowa regularyzacja

Sztuczne rozszerzenie zbioru danych (Data augmentation)
@ przesuniecie i odbicia: losowanie obrazkéw 224x224 z
256x256, zwiekszenie zbioru 2048 razy niezbedne do
unikniecia przeuczenia przy tak duzej sieci
@ losowa modyfikacja intensywnosci kanatéw RGB
@ poprawa ponad 1% (top 1, top 5)
MaxPooling z nakrywaniem
o kernel 3x3, stride 2x2
e poprawa 0.4% (top 1) i 0.3% (top 5) wzgledem prébkowania
bez nakrywania (kernel 2x2)
@ obserwacja: AlexNet rzadziej ulegat przeuczeniu

Zastosowanie 2 rdzeni GPU pozwolifo na szkolenie sieci o wigkszej
liczbie filtréw co zaowocowato poprawg 1.7% (top-1) oraz 1.2%
(top-5) w pordéwnaniu z mniejsza sieci na 1 rdzeniu
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Filtry w pierwszej warstwie

96 filtréw pierwszej warstwy splotowej, osobne kolumny warstw
splotowych ucza sie wykrywania innego typu relacji, obserwowane
przy kazdym treningu
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VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2014)

Visual Geometry Group, University of Oxford

221
“ 52 sz 5l2
% _ s . convs
B 512 512 512
4 A
S 4 ol ¥ conva
> A 256 236 256
61 61 convd
6164 convz
convl

@ bloki warstw splotowych + max pooling

@ wielko$¢ map zmniejszana o potowe po
kazdym bloku

@ ilos¢ filtréw zwiekszana dwukrotnie po
kazdym bloku

@ mate filtry (3 x 3), gesty splot (stride=1)
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VGGNet

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

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

zwiekszenie gtebokosci pozwala trenowac bardziej ztozone
cechy

stride=1, brak utraty informacji, gesta konwolucja

kilka architektur o réznej gtebokosci od 11 do 19 warstw
(VGG16, VGG19)

138M parametréw
trening 2-3 tygodnie (4x GPU), duze wymagania pamieciowe i
obliczeniowe

K. Simonyan, A. Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition, arXiv technical

report, 2014
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GoogleNet/Inception
Sie¢ ztozona z wielu blokéw incepcyjnych (inception module)
skonstruowanych wg. zasad:
@ rozmiar filtru odwrotnie proporcjonalny do liczby filtrow,
np. 128 filtréw 3x3 i 32 filtry 5x5
@ réwnolegte przetwarzanie w kilku warstwach splotowych o
zréznicowanej wielkosci filtréw 1x1, 3x3, 5x5 - detektory cech
w réznej skali
@ duze filtry poprzedzone splotem 1x1 w celu redukgji liczby
parametréow. Splot 1x1 redukuje liczbe kanatéw do 1.

Filter
concatenation

_—7

3x3 i 5x5 i x1

x1 i ) ) [}

ﬂu\ians 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer
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Redukcja ztozonosci splotem 1x1

5x5
48
14x14x480 14x14%48

ilo$¢ parametréw 5 X 5 x 48 x 480 = 576K
ilo$¢ operacji (14 x 14 x 48) x (5 x 5 x 480) = 112.9M

1x1 5x5
16 48
14x14x480 14x14x16 14x14x48

ilo$¢ parametréw 1 X 1 X 16 X 480 +5 X 5 x 48 X 16 = 26.88K
ilo$¢ operacji

(14 x14x16) x (1 x 1 x480)+ (14 x 14 x 48) x (5 x5x 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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Global average pooling

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

Fully connected Global Average pooling
1

1024 H 1024

1024 o :1:::
1024

7 X 7 x 1024 x 1024 = 51.3M
@ Warstwy w petni potaczone zawieraja najwiecej parametréw
(w AlexNet 90% parametréw) w sieci
o global average pooling: 0 wag, uSrednienie wartosci dla
poszczegdlnych kanatéw
@ w GoogleNet usrednianie poprawito wynik top-1 o 0.6%

Rys: " Review: GoogleNet (Inception v1)— Winner of ILSVRC 2014 (Image Classification) by Sik-Ho Tsang
Sieci Neuronowe
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GooglLeNet/Inception

anfeafaggl ﬁﬂ\ EEE
it i

@ 22 warstwy

@ warstwy przewezajace (bottleneck) dodatkowo redukuja
zfozonos¢ sieci

o kilka wyjs¢ softmax na réznych poziomach sieci, stabilizuja
trening i przy$pieszaja zbieznos¢, zapobiegaja zanikaniu
gradientu
funkcja kosztu J(0) = Ep[—tlogy; — tlogy, — tlogys]

@ poprawno$¢ 93.3% top-5 na ImageNet, duzo szybszy w
treningu od VGG

o kolejne iteracje: Inceptign, ¥2..¥3, InceptionResNet, Xception,



ResNet (Residual Neural Network, Kaiming He et. al
2015)

Bloki ze skrétami (residual module)

weight layer

Figure 2. Residual learning: a building block.

o ,skréty” tacza wejscia bloku z wyjSciem poprzez
odwzorowanie jednostkowe

@ przejscia ,,skrétowe” pomagaja uczyé bardzo gtebokie sieci
(152 warstwy)

@ zapobiegaja zanikaniu gradientu (sygnat moze by¢
propagowany skrétami)
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ResNet

50 layers

fg=13,4,23,8]

101 layers
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Batch normalization
(k)

. warstwy
wzdtuz wymiaru k

Batch normalization (loffe, 2015) normalizuje wejécia x
wzgledem wartosci $redniej y(k) i wariancji oK)
dla paczki danych w danej iteracji

y’_(k) — ,Y(k))f\(,(k) + ,B(k)

gdzie y i B podlegaja adaptacji w czasie treningu (uczenie
normalizacji).
Czynnik normalizujacy kazde wejscie

(k) _ (k)
)A(i(k) — Xi ;MB
oy +e

$rednia i odchylenie dla minipakietu o rozmiarze m

loffe, Sergey; Szegedy, Christian (2015). "Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by Reducing
Internal Covariate Shift". Sieci Neuronowe 57



Batch normalization

przyspiesza zbiezno$¢, poprawia stabilno$¢ treningu oraz
polepsza generalizacje

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

mozna stosowaé wieksze kroki uczenia bez obawy znikajacego
lub eksplodujacego gradientu

wieksza odporno$¢ na wptyw réznorakiej specjalizacji i metod
treningu

wygtadza powierzchnie btedu ( Santurkar, 2018)
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Batch normalization w ResNet

Convolution

Batch Norm

Convolution

Batch Norm

Addition

Output

Figure 1. A RestNet basic block

Sieci Neuronowe
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HighNets: Highway networks

Sieci rezydualne, ktére starajg sie balansowal wptyw gtéwne;j
Sciezki (primary pathway) oraz $ciezki skrétowej (skip pathway)

h, = Ty fW(hn—l) + (1 — TW/) hn_1

@ nawet do 1000 warstw
@ wyniki state-of-the-art na MNIST i CIFAR 2015
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DenseNets: Dense networks

Sieci rezydualne, ktére posiadajg potaczenia skrotowe miedzy
wszystkimi blokami warstw sieci (do 5-ciu blokéw)

@ do 100 warstw

@ wyniki state-of-the-art na wielu danych benchmarkowych 2018
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Poréwnanie popularnych sieci CNN

Poprawnos¢ klasyfikacji (top-1) zbioru ImagaNet, liczba
parametréw (zuzycie RAM), szybko$¢ dziatania (flops)

Inception-v4
80 ,
Inception-v3 ‘ : " ResNet-152
75 |ResNet-50 . i ' VGG-16 VGG-19
ResNet-101
° ResNet-34
E 70 ResNet-18
= )
3 GooglLeNet
3 ENet
9 65
gL © BN-NIN
F 60 5M 35M 65M 95M 125M 155M
BN-AlexNet
55 AlexNet
50 v v v v T v T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Operations [G-Ops]
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Analiza obrazéw

e klasyfikacja (rozpoznawanie) obiektéw

Class Scores

Cat: 0.9
———>  Dog: 0.05
Fully-Connected: car. 0.01
4096 to 1000

Vector:
4096

o detekcja i lokalizacja obiektéw

@ semantyczna segmentacja

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

GRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT  DOG, DOG, CAT
TREE, SKY N Y
~
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

Rys: Fei-Fei Li, et.al., "Detection and Segmentation”, lecture

Sieci Neuronowe
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Fully Convolutional Network (FCN)

Segmentacja semantyczna - predykcja obiektéw na poziomie
pikseli. Wyjscie sieci jest rozmiaru WxHxK, gdzie WxH - rozmiar
obrazu wejsciowego, K - ilo$¢ obiektéw do segmentacji (tto, kot,
pies, itd...)

forward /inference

backward/lcarning

Expected Output (source — Ref 3)

Backbone network (kregostup) - wykorzystanie sieci do klasyfikacji
obrazéw (AlexNet, Googlenet, ResNet, VGG) jako cze$¢ sktadowa
FCN. Kregostup moze by¢ wstepnie wytrenowany na innym
problemie analizy obrazéw (np. ImageNet).
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FCN: Downsampling and upsampling

o gtebokie przetwarzanie obrazu o duzej rozdzielczosci bardzo

kosztowne

@ FCN uzywa upsamplingu do odtworzenia oryginalnego

rozmiaru obrazu

Med-res: Med-res:
D, x H/4 x W/4 D, x H/4 x W/4,

Low-res:
D, x H/4 x W/4

Input: High-res: High-res:
3xHxW D, x H/2 x W/2 D, x H/2x W/2

Sieci Neuronowe
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Unpooling i dekonwolucja

@ unpooling
=]

N [ “

x

x

NearestNeighbor [, “Bed of Nails” -
12 S 12 2 112 nn x
3 4 3 3|4 4 3 4 [1] o] —m s “ max locations
o . '
Input: 2x 2 Output: 4 x4 Input: 2x 2 Output: 4 x4

@ deconvolution (transpozycja splotu)

Input Kernel Output
0]0 01 o011

01 01
=(0f0 + 2(3|+]0]2 & o|l3|=|ol4]s

213 23
416 6|9 4 112 9
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